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Resumen

El avance de la tecnologia nos brinda herramientas que ofrecen nuevas alternativas
para resolver problemas, esto a veces tiene el potencial de cambiar la manera de
llevarlas acabo como se presenta en esta investigacion.

Actualmente en el pais la Ingenierfa Civil atn ejecuta muchas actividades con métodos
manuales; ya sea medicion, evaluacion o ejecucion las cuales se pueden eficientar con
tecnologia.

Con base en lo anterior, se tomo6 la decision de llevar a cabo el presente trabajo de
investigacion y desarrollo con el fin de eficientar los procesos del inventariado de dis-
positivos de seguridad en la red carretera estatal (en especifico una de las actividades
consiste en trabajar con las carreteras secundarias del estado de Guanajuato). La
actividad descrita es realizada por la Secretaria de Comunicaciones y Transportes
(SCT).

La herramienta empleada fue una Red Neuronal Convolucional (RNC) o, por su nom-
bre en inglés, Convolutional Neural Network (CNN). Esta herramienta no pertenece
al arsenal habitual del ingeniero civil, pues viene del area de la inteligencia artificial,
rama del conocimiento que ha tenido un desarrollo explosivo en estos tltimos anos.
Se eligio este método por su desempetio excepcional en la clasificacion de imagenes,
al extraer rasgos que facilitan la deteccion automatica de los elementos que le son
proporcionados a la red. En este caso, imégenes de las barreras metélicas a las orillas
de la corona de las carreteras secundarias de cuerpo unico.

La implementacién se basa en un software para el llenado automatico del formato de
Excel que se utiliza en la SCT. El software se desarroll6 en el lenguaje de programacion
Python.

En resumen, los resultados obtenidos al inventariar cuatro carreteras secundarias
reales fueron una reduccion del 90.21% en el tiempo de ejecucion, esto incluye la
deteccion de barreras (o defensas) metélicas y su registro en un formato de Excel.
También se logré una exhaustividad del 93 % con la red seleccionada, es decir que de
las 232 imagenes de barreras que existian en el conjunto a clasificar de 10,976 iméa-
genes (cantidad de fotos en las cuatro bases de datos usadas), se lograron registrar y
clasificar correctamente 216 (incluyendo imégenes con un nivel de obstruccion alto y
visibilidad pobre).

Palabras clave: Carreteras, Dispositivos de seguridad, Aprendizaje de Maquina, Redes
Neuronales Artificiales Convolucionales, Redes Neuronales Artificiales.



Abstract

Currently, many civil engineering activities in Mexico are still being performed in a
traditional, manual manner, without the use of software tools to reduce the time re-
quired to do them.

Taking this information into account, this research and development project aims to
optimize the process of completing the inventory of road safety devices, which is per-
formed by the Secretariat of Infrastructure, Communications, and Transportation in
Mexico using road images from the state of Guanajuato, with a focus solely on secon-
dary roads.

The tool selected for this task was an Artificial Convolutional Neural Network (ab-
breviated as ACNN or CNN). The choice of this method was based on its exceptional
performance in image classification, as it learns features that enable it to identify
objects of interest in real-world images presented to the network. This approach is
uncommon in the toolkit of a civil engineer, as it originates from the field of artificial
intelligence, whose tools have been applied to a wide range of disciplines in recent
years.

The Convolutional Neural Network architecture designed in this research paper is ac-
companied by a python script that creates the Excel inventory file, fills the blanks,
gives the file a format similar to the one used in the secretariat and returns the par-
tially filled inventory to the user.

After processing four real secondary roads using the tools developed in this research,
we observed a 90.21 % reduction in execution time, including the classification of me-
tal crash barriers and their registration in the Excel format. The selected CNN also
achieved a recall of 93 %, meaning that out of 232 metal crash barriers present in the
set of 10,976 road images, our system correctly registered and classified 216. Some of
these images had significant obstructions and poor visibility.

Keywords: Roads, Road Safety Devices, Machine Learning, Artificial Convolutional
Neural Networks, Artificial Neural Networks.



Capitulo 1

Planteamiento del problema

El problema por resolver surge de una tarea rutinaria y repetitiva realizada por la
SCT (Secretaria de Comunicaciones y Transportes) con el proposito de dar manteni-
miento a las carreteras del pais. La actividad en cuestion se llama “Actualizacion del
inventariado de dispositivos de seguridad y deteccion de elementos danados o que no
cumplen con la normatividad en la red carretera estatal ”. Esta consiste en realizar
un inventario en donde se registran: todas las barreras metalicas de orilla de corona,
las barreras de concreto, las terminales de las barreras, las secciones de transicién en
las barreras, entre otros elementos variados que forman parte de las estructuras de
seguridad vial en las carreteras.

La actividad se realiza a nivel nacional, con cada estado participando en el inventariado
de las estructuras que se encuentran en los limites geogréaficos de la red nacional que
le corresponde. Como consecuencia, tenemos a muchos ingenieros y/o practicantes
trabajando en esta actividad, que se puede extender por semanas o meses debido a
las correcciones. Este procedimiento consiste en:

1. Identificar visualmente en imégenes todos los elementos mencionados (a través
de un programa que nos permite realizar un recorrido de la carretera, del cual
podemos ver un ejemplo en el anexo E).

2. Vaciar esta informacion manualmente en una base de datos de Excel que pode-
mos ver en el anexo F.

Este proceso es lento. En el estado de Guanajuato se programa para 5 meses, mas
2 meses de revision aproximadamente, donde se verifica que la informaciéon cumpla
con las especificaciones del Manual de Sefializacion Vial y Dispositivos de Seguridad. !

En esta investigacion nos enfocamos en demostrar que se puede agilizar el proceso de
registro e identificacion de barreras metdalicas en carreteras secundarias. Se utilizan
estas carreteras pues es donde se pueden cometer més errores a la hora de detectar
barreras, al estar cubiertas de maleza u otras obstrucciones que no se presentan con
la misma frecuencia en otras clases de carreteras (como béasicas o autopistas).

!Estas aproximaciones se obtuvieron a través de preguntas dirigidas a un ingeniero dentro de la
SCT encargado de la actividad.
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Capitulo 2

Justificacion

La necesidad de realizar este proyecto es permitirle al ingeniero civil emplear sus ha-
bilidades y conocimientos en tareas que realmente los requieran, lo cual agilizaria, al
menos en este caso, los procedimientos de la Secretaria de Comunicaciones y Trans-
portes. Esto nos beneficia a todos, pues dependemos de sus servicios para la creaciéon
de infraestructura, su mantenimiento y evaluaciéon, para garantizar las condiciones que
nos permiten transportarnos con seguridad como usuarios de la red carretera bajo su
jurisdiccion.

Las ramificaciones de la mejora en los procesos de una dependencia nacional van més
all4 de un beneficio local a sus usuarios, pues repercuten a gran escala en la economia
del pais.

Otra razén para realizar este trabajo es establecer una conexién entre la Ingenieria
Civil y otras areas del conocimiento como la programacion y la inteligencia artificial,
para demostrar la existencia de métodos computacionales aplicables a tareas de inge-
nieria que actualmente se ejecutan con métodos rudimentarios.

Por tltimo, el desarrollo de este proyecto abre las puertas para que otros estudiantes
puedan expandir y explorar las ideas presentadas. Esto les brindara una nueva forma
de resolver problemas de ingenieria, mas alla de la Ingenieria Civil.
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Capitulo 3
Hipo6tesis

Es posible automatizar el inventariado de barreras metélicas utilizando una Red Neu-
ronal Convolucional (RNC).
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Capitulo 4

Antecedentes

4.1 Antecedentes del tema

En esta seccion se mencionan algunos trabajos relacionados con la identificacion de
elementos de seguridad en carreteras. Tres de ellos toman en cuenta el método de
aprendizaje transfer learning, el cual, segin Wikipedia contributors (2022), se enfoca
en almacenar el conocimiento adquirido resolviendo un problema y aplicarlo en otro
diferente. Uno de los trabajos hace una comparacion entre este método y el de non-
transfer learning (aprendizaje sin transferencia). Este método no utiliza como base a
otro modelo, como en el caso del non-transfer learning, sino que solo se usa lo apren-
dido durante el entrenamiento para resolver el problema.

Comencemos por la investigacion de Sainju, A. M. and Jiang, Z. (2020) donde pro-
ponen un sistema que implementa CNN (Convolutional Neural Networks) y LSTM
(Long Short-Term Memory) para realizar un mapa de las caracteristicas de seguridad
vial empleando imégenes del sistema de Google Street View. En el articulo usan los
indicadores de desempeno F-score (valor-F1), precision, y recall (exhaustividad) para
medir sus resultados en las dos bases de datos que usaron para sus pruebas (estos
términos de estadistica seran definidos posteriormente).

Los valores maximos obtenidos en los entrenamientos con los conjuntos de entrena-
miento Ozford y Tuscaloosa, para la clase de barrera metdlica son los siguientes:

1. Precisiéon: 0.93

(a) Conjunto: Ozford
(b) Clasificador: CNN-separateLSTM

2. Exhaustividad: 0.86

(a) Conjuntos: Ozford y Tuscaloosa
(b) Clasificadores: CNN-RF'y CNN-DT

'De acuerdo con colaboradores de Wikipedia (2021) el valor-f se considera una media arménica
que combina el valor de precision y exhaustividad.
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3. Valor-I': 0.88

(a) Conjunto: Tuscaloosa

(b) Clasificador: CNN-separateLSTM

Los modelos CNN-separate LSTM, CNN-RF'y CNN-DT, mencionados anteriormen-
te, son todos RNC, en el primero, ’separate LSTM hace referencia a una red recursiva
de Long Short Term Memory? que actiia por separado; en el segundo, "RF” se refiere
a Random Forest 3; y en el tercero, DT es Decision Tree*. En todos los casos, los
rasgos extraidos por la RNC se procesan al final con el método mencionado y en la
figura 4.1 podemos ver sus resultados para las barreras metéalicas.

El equipo utilizado fue el siguiente: Intel Xeon CPU E5-2687w v4@3.00 GHz con 64
GB de memoria principal y una tarjeta grafica Nvidia Quadro K6000 GPU con 2,880
ntcleos y 12 GB de memoria.

e seesens
(LT
ssete $0088000000000004 #8044 Ground Truth

seeeeee bos
sosed 00000044, <A % (AN only Pracicted
L]
' (YT L
s0ee 8 CNN-sharedLSTM Predicted

ooy
%8 CNN-separatelSTM Predicted

~=Ground Truth

- - B

T==CNN only Predicted

o I BU TR . “==~~CNN-sharedLSTM Predicted

—— — e

e “~CNN-separateLSTM Predicted

S g No Metal Crash Barrier
W Metal Crash Barrier

(b)

Figura 4.1: Mapas de resultados con el conjunto de prueba set oxford de Sainju, A.
M. and Jiang, Z. (2020) para cada categoria

Otra investigacion del tema es la de Graf, S. et al. (2019), donde desarrollan un método
para georreferenciar la presencia de barreras en las orillas de carreteras en Alemania.
El objetivo principal era crear un registro que se utilizaria para analizar la seguridad
de la red vial (el de colisiones de vehiculos con vida salvaje); la idea fue evitar hacer
esta geo-referenciaciéon a mano.

2En Géron (2019, pag . 515) el autor menciona que la clave de estas redes estd en aprender que
guardar en el estado de largo plazo, que desechar y que quedarse de esto.

3En Géron (2019, pag . 189) se menciona que estos son un conjunto de Decision Trees en donde
la prediccion se realiza tomando en cuenta el total de votos que tenga la categoria (un voto es un
clasificador diciendo "lo que entré pertenece a la clase A").

“En Géron (2019, pag . 175) se menciona que esto es un algoritmo que puede realizar clasificacion,
regresion e incluso tareas de multiples salidas.
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Graf, S. et al. (2019) utilizaron la red preentrenada Inception V3 (esta red es una
RNC). El resultado de este estudio para la categoria de barreras, en palabras de
los autores, fue el siguiente. “Over 92 % of the images were classified correctly by the
DNN”, esto se traduce a que se clasificaron correctamente més del 92 % de las barreras
con la DNN ® (Deep Neural Network). Podemos ver en la figura 4.2 una representacion
grafica de sus resultados.
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Author: Technology Campus Freyung, 2018 / Source: Bavarian Ministry
of Living, Building and Transportation 2015 / Basemap: Esri. HERE,
Garmin, (C) OpenStreeMap contnbutors, and the GIS user community

Figura 4.2: Mapeo resultante de registro manual y de forma automatica de Graf, S.
et al. (2019)

Por tltimo, tenemos la investigacion de Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021) donde
comparan dos métodos para abordar la gestion de recursos. Uno de dichos procesos
es la recoleccion de caracteristicas de barreras en la orilla de carreteras. Los métodos
utilizados incluyeron transfer learning (aprendizaje por transferencia) y non-transfer
learning (aprendizaje sin transferencia).

Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021) emplearon las redes preentrenadas inception
v3, denseNet 121, y VGG 19. Los autores mencionan lo siguiente sobre sus resultados
“This study achieved an accuracy of 97% by the VGG 19 network”, esto se traduce
a que se logré una exactitud del 97% con la red VGG 19. Mencionan también que
para esta red se empled aprendizaje por transferencia, la red que no se basaba en este

Los autores utilizan la abreviatura DNN la cual se refiere a una red neuronal profunda, pero
utilizaron una RNC y utilizaron aprendizaje por transferencia.
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método tuvo una exactitud del 85 %; sin embargo, fue mejor que las otras dos en otros
rubros (inception y denseNet).

En la figura 4.3 vemos graficamente los resultados del entrenamiento para los modelos
que Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021) utilizaron en su investigacion. La grafica
superior del par representa la pérdida en el entrenamiento (linea azul) y la validacion
(linea verde), la grafica inferior muestra la métrica de exactitud en el entrenamiento
(linea azul) y la validacion (linea verde).

,,,,,,,,,,,,

. (b) Inception model with no drop  (c) inception transfer learning with a
(a) Non transferred learning
out layer at the dense layer drop out layer at the dense layer

(d) VGG 19 (e) Densenet 121

Figura 4.3: Graficas de entrenamiento y validacion de los modelos en la investigacion
de Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021)

Como hemos visto, se han logrado avances sobre la deteccién de barreras metalicas,
abordando diferentes situaciones. Esto demuestra la utilidad de estos sistemas. Sin
embargo, los resultados reportados en estos trabajos sugieren que atn hay lugar para
mejoras en futuras investigaciones.

Otro aspecto notable es que se trata de un tema reciente de interés en la comunidad
cientifica. El uso de herramientas desarrolladas para la vision por computadora para
optimizar los procesos de instituciones dedicadas al manejo de la red carretera.

Un sistema que pueda desempenar esta tarea aparentemente simple es 1til no solo
dentro del area de la Ingenieria Civil en el tema de carreteras (especificamente en la
seguridad vial), sino también en la Ingenieria Ambiental, la Geomética y la industria
automovilistica. A continuacién se presentan algunos comentarios de los autores de
los articulos presentados.

En su articulo del 2020 Sainju, A. M. and Jiang, Z. (2020) reportaron ser los primeros
en explorar un enfoque de aprendizaje profundo con imagenes de Google Street View
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para el mapeo de rasgos de seguridad vial.

Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021), mencionan la siguiente idea sobre el futuro del
método que emplearon en su articulo: 'the proposed approach might be used to help
drivers with object detection in autonomous vehicles even with a very low frequency of
images’. Lo anterior se traduce: ’el enfoque propuesto podria ser utilizado para ayudar
a conductores en vehiculos auténomos con deteccién de objetos con una frecuencia
muy baja de imégenes’.

Graf, S. et al. (2019), mencionan lo siguiente sobre su trabajo: ’la metodologia pro-
porcioné el material relevante para analizar colisiones de vehiculos con vida salvaje,
cuando al principio no habia datos disponibles de estas infraestructuras en la orilla de
la carretera’.

Ahora en el siguiente trabajo de investigacién como en los mencionados anteriormente,
se muestra un ejemplo de la aplicacion de técnicas del aprendizaje de méaquina a
problemas de ingenieria.
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Capitulo 5

Marco tebérico

5.1 Introducciéon

Comenzaré hablando sobre el aprendizaje de maquina, tema al cual pertenece el sis-
tema usado en esta investigacion. Los métodos del aprendizaje de méaquina no son
comunes en el repertorio de herramientas para resolver problemas de ingenieria civil,
pero algunos de ellos podrian ser una buena alternativa para la solucion de problemas
en esta area.

Si bien para programar un sistema de esta naturaleza no se requiere un entendimiento
profundo del tema, lo mejor antes de usar cualquier herramienta es entender para qué
sirve, qué podemos hacer con ella y cémo usarla.

La disciplina de donde viene el método es el aprendizaje de maquina que, de acuerdo
con la referencia Géron (2019, pag . 2), puede ser definida como: “The science (and
art) of programming computers so they can learn from data". Se menciona también
una definicion més formal de Arthur Samuel 1959, “Machine learning is the field of
study that gives computers the ability to learn without being explicitly programmed".
En pocas palabras, el aprendizaje de maquina le permite a las computadoras aprender
sin necesidad de programar explicitamente lo que deben saber.

Desarrollando un ejemplo de lo que significa programar explicitamente, que es familiar
para un estudiante de ingenieria civil. Consideremos el disenio de un filtro de spam.
El spam son correos no deseados, como las promociones de tiendas o de companias de
software.

Una forma de resolver el problema seria identificar palabras que siempre se presen-
ten dentro de estos correos. Sin embargo, como lo menciona Géron (2019, pag. 3), si
emplearamos la programacion convencional (explicita), obtendriamos como resultado
una larga lista de reglas que lograrian nuestro objetivo. No obstante, con un progra-
ma asi, serfa dificil darle mantenimiento. Ademés, habria que incluir manualmente las
condiciones que definen lo que es el spam, lo que podria resultar en la eliminacién de
un correo que no lo es al actualizar la definicion.
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Si usaramos técnicas de aprendizaje de maquina (programacion no explicita), nuestro
programa aprenderia los patrones que definen el spam y podria volverse un sistema
robusto con el tiempo. Es decir, que él solo irfa actualizando su definicién de spam.

Otra razon por la cual usar aprendizaje de maquina es mencionada por Géron (2019,
péag. 4); que sirve para problemas sin algoritmos conocidos que los resuelvan, o para
los que resultan algoritmos complejos con los métodos convencionales.

Tomando en cuenta lo anterior, podemos comprender el motivo de emplear una de
las técnicas de aprendizaje de maquina para resolver el problema central de esta in-
vestigacion; necesitamos poder adaptarnos a cualquier carretera, independientemente
de las condiciones climéticas o geogréficas de la region. Ademas, no tendriamos que
ingresar manualmente las condiciones que definen el elemento a clasificar, sino que el
programa las aprenderia de forma auténoma.

5.2 Redes neuronales artificiales

Antes de adentrarnos a las Redes Neuronales Convolucionales, debemos entender un
concepto mas general: las redes neuronales artificiales. Necesitamos comprender cuan-
do surgieron, de donde proceden y qué funciones desempenan.

Y antes de iniciar con la historia, hablaremos acerca de lo que es una red neuronal
artificial. Se puede entender como un algoritmo al que le proporcionamos muchos
ejemplos de cosas que queremos que identifique durante el proceso de entrenamien-
to. Durante el entrenamiento, medimos qué tan bueno es el sistema en la tarea de
identificar la informacion deseada. Luego, lo ponemos a prueba con informacion que
nunca antes ha visto y volvemos a medir qué tan bien hace su trabajo. A esta tltima
etapa de pruebas se le conoce como validacién. En el entrenamiento evaluamos qué
tan buena es la red, y en la validacién observamos si sigue desempenéndose bien frente
a nueva informacién o no.

Los sistemas de redes neuronales artificiales, segin Géron (2019, pag . 280), fueron
introducidos en 1943 por el neurofisivlogo Warren McCulloch y el matematico Walter
Pitts en su articulo de investigacion titulado “A Logical Calculus of Ideas Immanent
in Nervous Activity". En este trabajo, presentaron un modelo computacional simpli-
ficado de como podrian funcionar las neuronas biologicas en los cerebros de animales
para realizar operaciones empleando logica proposicional. Esta es considerada como
la primera arquitectura de una red neuronal artificial.

En aquel entonces, estos sistemas tuvieron un gran auge pero de acuerdo con Géron
(2019, pag . 280), esta tendencia no perdur6. En los 80s hubo un resurgimiento de
interés en investigar este tema, y en los 90s, cuando se habian desarrollado técnicas
mas poderosas, se volvié a dejar a un lado el estudio de las redes neuronales artificiales.
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Actualmente, hay un fuerte interés en el estudio de estos temas. Esto se debe, en par-
te, a los resultados sorprendentes que estas metodologias han mostrado en diversos
ambitos. Por otro lado, esta el deseo de las empresas de hacer uso de estas herramien-
tas como parte de sus modelos de negocio. Todo esto ha sido facilitado por el gran
incremento en el poder computacional, haciendo posible lo que hace aproximadamente
30 anos no lo era.

La historia de las redes neuronales artificiales esta ligada al sistema biologico de don-
de provino la inspiracién para estos modelos; por lo tanto es relevante describir este
mecanismo natural.

Una neurona, como la mostrada en la figura 5.1, es una célula que tiene en su cuerpo
un nucleo y otros componentes complejos. Posee varias ramificaciones que se extien-
den lejos de su cuerpo, llamadas “dendritas", asi como una ramificacion de longitud
variable denominada “ax6n". En un extremo de este ultimo componente hay varias
ramificaciones denominadas “telodendrones", y en las puntas de estas, hay estructu-
ras microscopicas denominadas “terminales sinapticas", estas estan conectadas a las
dendritas o los cuerpos celulares de otras neuronas.

Nucleo

Terminales sinapticas

Axoén

Figura 5.1: Neurona biologica y algunas de sus partes

Las neuronas producen impulsos eléctricos denominados potenciales de accién, que
viajan por el axén y hacen que la sinapsis libere neurotransmisores (en la figura se
muestra con la flecha roja el recorrido de tal impulso a través de la neurona). Cuando
una neurona recibe una cantidad suficiente de estos, puede liberar su propio impulso
eléctrico, pero esto depende de los neurotransmisores; entonces, existe la probabilidad
de que se libere o no el impulso eléctrico.

Siendo especificos y de acuerdo con Landau (1998, pag. 6-7), la membrana celular
mantiene una concentracién dentro y fuera de la célula de varios iones ' haciendo uso
de bombas de iones y canales controlables de iones. Cuando la neurona esta en reposo,
los canales estan cerrados. Debido a varios factores, el interior de la neurona tiene un

'Los principales de acuerdo con (Landau, 1998, pag. 6) son: Na™ (sodio), K+ (potasio) y CI
(cloruro).



20

potencial eléctrico negativo comparado con el fluido exterior.

Una excitacion eléctrica local suficientemente fuerte disminuye el potencial negativo
temporalmente, lo que abre canales especificos de iones. Esto provoca una reaccién en
cadena de canales abriéndose y cerrandose, lo cual genera un impulso eléctrico breve
que se propaga a través de la membrana rapidamente (este es el potencial de accion).

Tomando en cuenta lo presentado por Landau (1998, pag. 7), el potencial de accion
sirve como una senal de comunicacion, propagandose y bifurcandose a través del canal
de salida de una neurona (ax6n) a otra. La union entre la salida de una neurona y
la entrada de otra (dendrita) se denomina sinapsis; la llegada del potencial de accion
a la sinapsis libera un neurotransmisor quimico, que actia selectivamente para abrir
un canal de iones. Si este canal es de Na™', incrementa el potencial en la sinapsis
receptora, lo cual aumenta la posibilidad de que esa neurona se active (esta sinapsis
se denomina excitatoria), si es CI" el potencial se reduce y del mismo modo la proba-
bilidad de activacion (esta sinapsis se denomina inhibidora).

La activacién de una neurona depende del efecto acumulativo de todas las senales
excitatorias e inhibidoras, también existe la posibilidad de que la llegada del poten-
cial de accion no libere el neurotransmisor. En las palabras de Landau (1998) “ This
introduces an element of uncertainty, or noise, into the operation of the machinery",
que se traduce como “Esto introduce un elemento de incertidumbre, o ruido, en la
operacion de la maquinaria'.

Pasando a la neurona artificial, las cuestiones que se preservan del mecanismo natural
son las siguientes:

1. Transmisién de informacion de una neurona a otra.
2. El elemento de incertidumbre o ruido.

3. El efecto acumulativo que propicia la activaciéon de una neurona.

En el primer punto hay una consideracion, la informacion serd transformada antes de
transmitirla a otra neurona en la red (la transformaremos con una serie de productos
y una suma). El segundo punto se refiere al hecho de que partes de la red carecen
de interpretabilidad; aunque sabemos qué ocurre en ellas no podemos interpretar los
resultados que obtenemos. El tercer punto se encuentra en como antes de transmitir
la informacién a otra neurona, primero sumamos todas las contribuciones de las co-
nexiones a la neurona que transmite los datos.

Ahora comenzaremos a hablar de modelos que toman como bloque basico la neurona
artificial, con lo que surgié de la investigacion realizada por McCulloch y Pitts. La
neurona artificial, segun Géron (2019, pag . 282), consta de una o méas entradas bina-
rias “On/Off”, que produce una salida cuando mas de cierto nimero de sus entradas
estan activadas. En su investigacion mostraron que con un modelo tan simplificado,
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era posible crear una red de neuronas artificiales que calcula cualquier proposicién
logica que desees. Ejemplos de estas proposiciones son los operadores 16gicos 23, que
nos permiten simular sistemas complejos como lo podemos hacer con un lenguaje de
programacion convencional.

2Los operadores logicos segtin IBM (2021b) “comparan valores booleanos".
3Los valores booleanos segtin IBM (2021a) representan “un valor de verdad; es decir, TRUE o
FALSE".
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Otro desarrollo importante para el tema a tratar, fue la creacion de la arquitectura del
perceptron. De acuerdo con Géron (2019, pag . 284) este sistema sencillo esté basa-
do en una neurona artificial un poco diferente, denominada “ Threshold Logic Unit’ o
“TLU”, en espaiiol serfa una Unidad Logica de Umbral la cual se muestra en la figura
5.2, En este sistema las entradas y salidas son nimeros, y cada conexién de entrada
esta asociada a un valor de peso (w). Este modelo calcula la suma ponderada de sus
entradas para luego aplicar una funciéon a este valor.

1siZ>0 ;
sgn(Z) =4 0siZ=0 heaviside(Z) = {(1) iié ; 8
—1siZ<0
o~ L= XTw
- XT w Z S = step(Z)

T 2 L W1
XT 3 [x]_ Xy X3]1x3 s W= Ww»
Walsx1

Nota: step se refiere a una funcién
escalonada, sea sgn o heaviside

Figura 5.2: Unidad logica de umbral y sus componentes.

4Sgn o heaviside son dos funciones escalonadas ( step functions) comunes que se utilizan para
calcular la salida de la “T'LU”.
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El perceptron, como lo describe Géron (2019, pag . 285), est4 compuesto por una capa
de TLUs, cada TLU esta conectada con cada entrada. El término "totalmente conec-
tada'se refiere a que cada neurona en una capa esta conectada a todas las neuronas de
la capa anterior. Se incluye ademés un término denominado sesgo o “bias’ en inglés,
que se integra al sistema como una neurona que envia una senal de valor numérico

constante.
Funcion de activacion -~
Término | 1 Z3 (p(Zl)
/ wji
de sesgo i L E
T ) L 511
1 b3 1 1
] . z3 @(Z3) s}
X wy 1
L J 53
[ b3 | 1 1
1 Z3 P (ZS )
(W3 ]
Capa de entradas Capa densa Capa de salida

Nota: para facilidad de representacion el término de sesgo se incluyo en el
vector X y los vectores w.

Figura 5.3: Perceptron de tres neuronas.

En resumen los componentes de estos sistemas, con base en lo expuesto por Géron

(2019, pag . 286) son:

1. Entradas
(a) Valores numéricos a procesar.
2. Matriz W

(a) Contiene los pesos.

(b) Una fila por neurona de entrada.

(c) Una columna por neurona en la capa.

3. Vector b o “bias” (sesgo)
(a) Posee un término por neurona.
4. Funcion de activacion

(a) Aqui ingresa la suma ponderada Z.

(b) En las TLUs se denomina “Step function” o “Funcion de paso”.



24

Entonces, ;Qué es una red neuronal artificial? Es una coleccién de neuronas artificia-
les organizadas en capas que desempenan una funcion especifica de procesamiento de
datos. En estos sistemas, los pesos en la matriz W y los valores de sesgo (bias)
en el vector b son las incégnitas que encontraremos a través del proceso de en-
trenamiento, cuyo objetivo es el de lograr que nuestra red cometa menos errores al
inferir sobre la informacion de entrada.

En esta investigacion, la informacion de entrada son imégenes, y queremos una red
cuyas capas nos permitan determinar si hay o no una barrera metalica en la imagen
de entrada en términos de probabilidad. Es decir, si la red nos devuelve un 0.9 como
resultado, significa que hay un 90 % de probabilidad de que haya una barrera en la
imagen procesada.

A continuacion, explicaré como funciona el procesamiento de datos en una red total-
mente conectada, comenzando por su diagrama basico:

_bll : Vblz i
1
(W1 | ,W12_
1 2
_bl - Sl ’b2 1 Sl
1 2 sl 2 2 s3
xT 1 2 w2 $3
(W2 ] sl L2 ] 2
3 S3
_— -
2
b31 b3
(W3 ] ,W32_
Capa de Capa st Capa §2 Capa de salida
entradas densa 1 densa 2

Nota: el superindice se refiere a la capa, se han expandido vectores por propositos ilustrativos

Figura 5.4: Red totalmente conectada

Podemos observar que hay tres tipos de capas principales: la de entradas, donde en
el caso del sistema disenado tendremos valores de pixeles; las capas ocultas o densas,
donde se procesa la mayor cantidad de datos; y la capa de salida, donde se expresa la
probabilidad de clase. Ahora, el procesamiento de la informacion se muestra de forma
matematica en las siguientes figuras (5.5, 5.6, 5.7).

“nx1

Figura 5.5: Capa de entradas como vector
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En el sistema disenado, lo que ingresa a la red totalmente conectada es una lista de
valores de pixel, que se ve representada como el vector > X en la figura 5.5.

Zi] = Z(Xiwi]) + bi] Sl-J = (p(zij)

i=1

Figura 5.6: Capas densas y ecuacién central

En la figura 5.6, tenemos las capas densas, donde se realiza la transformacion de los
datos de entrada. Cada elemento de la capa de entrada estd conectado a todas las
neuronas en la primera capa densa. Esto significa que la primera neurona recibir&
todos los datos de entrada, al igual que la segunda neurona también. La diferencia
radica en los pesos asociados a cada conexion de un dato de entrada con la neurona
a la que se conecta.

Para transmitir un dato z; de la primera neurona a la siguiente capa, seguimos los
pasos siguientes:

1. Realizaremos el producto de todos los datos de entrada ® z; que llegan a la

primera neurona con sus pesos de conexion correspondientes w;, y los sumaremos
como se muestra en la ecuacion de z;.

2. Sumaremos a este resultado el valor de sesgo (b; o bias) asociado a la primera
neurona.

3. Aplicamos a la suma de valores de z; (resultados de los datos conectados a la
neurona analizada) una funcion ¢ que nosotros hemos seleccionado previamente.

Este proceso se repite para todas las neuronas de la capa actual, y posteriormente se
repite todo el proceso con el resto de las capas (excepto la de salidas).

®Las imagenes son un arreglo bidimensional de valores de pixel. En el caso de las iméagenes a color
son un volumen compuesto por tres arreglos bidimensionales apilados uno sobre otro. Estos arreglos
representan los canales de color: uno para los tonos azules, otro para los verdes y un tercero para los
rojos.

6 Al reorganizar los elementos de una matriz, esta se expresa como un vector.
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En la capa de salidas obtendremos la probabilidad de que en la imagen de entrada
haya una barrera metalica, esto se determinard aplicando una funciéon ¢ a la cual
entrara la salida de todas las neuronas en la capa previa, estos valores se sumaran y
el resultado de la funcién de salida sera un valor entre cero y uno como se muestra en
la siguiente figura:

Salida = P = S* P

Figura 5.7: Capa de salida

Con el desarrollo del perceptron también surgié una analogia con la regla de Hebb.
Donald Hebb, en su libro “The organization of behaviour” de 1949, sugiere que cuan-
do una neurona biologica desencadena a otra de forma recurrente, la conexiéon entre
ambas se vuelve més fuerte. En la analogia ntimerica el refuerzo de conexiones en las
redes neuronales artificiales se logra al minimizar el error ” de la red al hacer predic-
ciones, modificando los valores de pesos y sesgos de la red.

El proceso a través de cual se refuerzan las conexiones depende del algoritmo de
“backpropagation” o propagacion hacia atras, el cual de acuerdo con Olah (2014a) “Is
the key algorithm that makes training deep models computationally tractable’, es decir
el algoritmo clave que hace el entrenar modelos profundos computacionalmente ma-
nejable, pues al usarlo con el descenso por gradiente® hace que un proceso largo de
entrenamiento dure semanas y no anos.

Fundamentalmente, como menciona Olah (2014a), la propagacion hacia atrés es una
técnica para calcular derivadas de forma rapida. El punto clave es que, a diferencia
de la diferenciacion convencional o “hacia adelante”, la propagacion hacia atras nos
proporciona todas las derivadas de las entradas de una expresion con respecto a una
salida (es decir, como se ven afectadas las entradas por las salidas de una funcion).
En cambio, en el otro caso, obtenemos las derivadas de las salidas con relaciéon a las
entradas (es decir, como se ven afectadas las salidas por las entradas de la funcion).

Es dificil ver como esto es conveniente en un problema sencillo de pocas variables, pero
cuando se trabaja con un gran nimero de variables, como es el caso del entrenamiento
de una red neuronal artificial, se acelera multiples veces el proceso de obtener deriva-
das, las cuales se usan para minimizar el error de nuestra red durante las predicciones.

Se han explicado las partes del sistema y como se procesa la informacion, pero no se ha
aclarado como es que estos logran clasificar exitosamente las imégenes, de las cuales

"El error de forma simple es la diferencia entre el valor real de la variable y la prediccién de la
red, la definicion matematica de este concepto se presenta en la Seccién 5.6.

8El descenso por gradiente de acuerdo con Khan Academy (2022) es: “Un algoritmo que estima
numéricamente dénde una funcién genera sus valores méas bajos”.



27

unicamente entran pixeles y salen predicciones. Por lo que en el anexo C podemos
encontrar una explicacion detallada de este interesante proceso.

En la siguiente seccion, se describira el sistema utilizado en esta investigacion. Este
sistema incorpora una red totalmente conectada, la cual se describe en este apartado.
Ademés se utiliza la ecuaciéon mencionada en este capitulo, la cual se presenta tanto
en la red totalmente conectada como en la operacién de convolucion, de donde surge
el nombre de estos modelos, que realiza la red para aprender rasgos de las imagenes.
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5.3 Redes neuronales convolucionales

En este capitulo hablaremos sobre la historia del sistema central de esta investigacion;
de donde surgio la idea y como funciona.

Segin Géron (2019, pag. 445), las Redes Neuronales Convolucionales (RNC o CNN)
emergieron del estudio de la corteza visual y se han usado en el reconocimiento de
imégenes desde los anos 80. Hoy en dia, son empleadas en vehiculos autéonomos, servi-
cios de bisqueda de imagenes, sistemas de clasificacion automatica de videos y mas.

Algunas aplicaciones generales de las RNCs ? son las siguientes:

1. Verificacion de firmas.
2. Prediccion del valor de acciones en la bolsa.
3. Deteccién de tumores cerebrales usando imégenes de resonancias magneticas.

110

Algunas aplicaciones en la ingenieria civil ® son las siguientes:

1. Clasificacion automatica de cobertura de suelo y zonas potenciales de acuiferos.
2. Deteccion de grietas en estructuras de concreto.

3. Deteccién de dano en estructuras de acero.

La historia de estos sistemas, segun Géron (2019, pag. 446), comenzé cuando David
H. Hubel y Torsten Wiesel realizaron experimentos con gatos en 1958 y 1959. Mostra-
ron que muchas neuronas en la corteza visual tienen un campo receptivo local. Esto
significa que solo reaccionan a estimulos visuales localizados en una region limitada
del campo visual; estos campos pueden empalmarse y juntos abarcar todo el campo
visual. Los autores mostraron también lo siguiente:

1. Algunas neuronas reaccionan solo ante patrones especificos (pueden compartir
el campo receptivo, pero reaccionar ante patrones diferentes).

2. Algunas neuronas tienen campos receptivos mas grandes y reaccionan a patrones
que son combinacién de patrones simples.

Esos experimentos inspiraron el neocognitréon, que fue introducido en 1980 y gradual-
mente evolucion6 a lo que conocemos como una CNN. Un hito de este tema fue la
investigacion de 1998 “Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition”
de Yann LeCun et al, donde se introdujo la famosa arquitectura LeNet-5, ampliamente

9En orden de aparicion las referencias generales son las siguientes: (Jain, V. et al., 2022), (Sarhan,
A. M., 2020) y (Sen, J. and Mehtab, S., 2020).

0En orden de aparicion las referencias son las siguientes: (Tegegne, A. M., 2022), (Ghazvineh, S.
et al., 2021) y (Mohamad, A. et al., 2019).
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usada por bancos para reconocer nimeros de cheques escritos a mano. En esta arqui-
tectura se introduce la capa convolucional y la capa de muestreo o ‘pooling’, como se
le nombra en inglés.

Las Redes Neuronales Convolucionales (como las disenadas para nuestra aplicacion de
barreras F-mod y C-mod) siguen la siguente estructura, y al final la probabilidad de-
terminada por la red aparece como el iltimo nodo. La figura 5.8 ilustra las capas de la
red, el nodo de salida indicado con la letra P y tres ejemplos de filtros convolucionales
en la capa de convolucion.

Capa de entrada Convolucion Reduccién Capa de salida

Figura 5.8: Componentes de una red neuronal convolucional

5.3.1 Capas convolucionales

Ahora, para adentrarnos en el sistema disenado, hablaremos un poco sobre las capas
y los componentes principales de estas redes, especializadas pero no restringidas al
procesamiento de iméagenes.

Las capas convolucionales hacen algo muy sencillo, escanean la imagen que entra a
la capa con un filtro convolucional (kernel convolucional) de tamano definido por el
usuario. Este filtro es una matriz llena de pesos w aleatorios cuyo valor cambia con
el entrenamiento. Durante este escaneo se determina el valor s; de activacién con la
ecuacion usada en la red totalmente conectada para cada neurona, mediante el produc-
to entre los pesos del filtro y los valores de pixel x; en la region analizada de la imagen.

El resultado de este escaneo de toda la imagen de entrada es una representacion interna
conocida como mapa de caracteristicas, que muestra las regiones de la imagen, donde
hubo mayor activacion de neuronas como se muestra en la figura 5.9. Esto nos informa
sobre de los rasgos resaltados por el filtro 'convolucional.

HGegtin Géron (2019, pag. 460), durante el entrenamiento la red aprender4 filtros ttiles para su
tarea.
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Resultado del
procesamiento

Filtros Imagen
convolucionales procesada

F

Figura 5.9: Proceso de convoluciéon

Las neuronas en la primera capa convolucional estan conectadas a todos los pixeles
de su campo receptivo en la imagen de entrada. A medida que avanzamos en capas
subsiguientes, las neuronas estan conectadas a regiones rectangulares de la capa ante-
rior, lo que permite que la red se enfoque en rasgos més grandes a medida que avanza
en las capas. Esta estructura jerarquica es comin en imagenes reales y ayuda a la red
a aprender caracteristicas complejas a partir de otras mas simples como lo menciona
Géron (2019, pag. 447).

Campos receptivos en un

0jo. Un campo receptivo. Sector de pixeles asociado al
Hay campos receptivos de Cada celda detectara un valor ~ campo receptivo
diferentes tamafios. de pixel.

Parte de la imagen detectada
por el campo receptivo

Figura 5.10: Campos receptivos locales.

Una manera sencilla de visualizar el conjunto de filtros es como un objeto 3D, donde
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Campo receptivo local y Capa Capa Capa
valores de pixel que cada convolucional convolucional  convolucional
neurona procesa 1 2 3

—— |
y

e U
|

Construccion de patrones complejos.
Cada neurona aunque comparta el campo receptivo puede
aprender un patron distinto.

Figura 5.11: Jerarquia de patrones.

el volumen estd compuesto por todos estos. Como resultado, se produce un volumen
de mapas de caracteristicas, con un mapa de caracteristicas por filtro.

Neurona en su mapa de
. caracteristicas

Segunda capa
g -~ ¥ convolucional
4

- -

Mapas de
caracteristicas

Camp(_) _____________ _, Primera capa
receptivo 4 ,~  convolucional
s
/

___________ BaPatl. P

_ »Imagen de entrada y
_! suscanales

Figura 5.12: Seccion de una red convolucional
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5.3.2 Mapas de caracteristicas

Los mapas de caracteristicas, como se menciond previamente, son lo que los filtros
resaltan, es decir, muestran a qué reacciona la red. Esta representacion interna ayuda
a la red a aprender patrones, lo que le permitira clasificar si los vuelve a encontrar en
imagenes nuevas.

(a) ITmagen de entrada (b) Mapa de caracteristicas

Figura 5.13: Efectos de la convolucion

En los mapas de caracteristicas, a cada pixel le corresponde una neurona, y cada una
comparte pardmetros (pesos y valor de sesgo) si estan dentro del mismo mapa, como
lo menciona Géron (2019, pag. 450). Los parametros asignados a las neuronas en cada
mapa son unicos. El campo receptivo de las neuronas se extiende a través de todos
los mapas en capas previas, como se muestra en la figura 5.12.

5.3.3 Capas de pooling

Su objetivo, segiun Géron (2019, pag. 456), es el de submuestrear la imagen de entrada
para reducir la carga computacional, el uso de memoria y el nimero de pardmetros
al procesar la imagen de entrada. Las neuronas de la capa de pooling escanean la
imagen de entrada de manera similar a la convolucion. Sin embargo, estas neuronas
aplican una funcioén especifica, como tomar el valor maximo en la region analizada o
el promedio de los valores. Esto tiene el efecto de reducir el tamano de la imagen, lo
que permite que la red aprenda rasgos mas generales de la misma clase, mejorando su
capacidad para distinguirla de otras.
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5.4 Modelo empleado

Volviendo al aspecto técnico de la investigacion, después de comprender la razén de-
tras del uso de una metodologia de aprendizaje automatico, el origen del tema y
las operaciones que se realizan, definiremos el sistema desarrollado, que fue uno de
aprendizaje supervisado. Como menciona Géron (2019, pag. 7), lo que distingue este
enfoque de otros es que el usuario asigna etiquetas a las entradas del programa, por lo
que desde el inicio conocemos cuéles tienen que ser los resultados de una clasificacion.

Aplicaremos batch learning, también conocido como aprendizaje por lotes, tal como
se menciona en Géron (2019, pag. 15). Esto implica que nuestro sistema no podra
aprender de manera incremental. En lugar de eso, se entrenard asumiendo que no
necesitard actualizarse durante un periodo de tiempo. Los momentos designados para
realizar estas actualizaciones dependeran de los cambios en los disenios de los elemen-
tos a clasificar, en este caso, las barreras metalicas en las orillas de las carreteras.

Un aspecto relevante para considerar en futuras mejoras del sistema es mencionado
por Géron (2019, pag. 15): “If you want a batch learning system to know about new
data, you need to train a new version of the system from scratch on the full dataset".
Esto significa que si queremos que nuestro sistema de aprendizaje por lotes se adapte
a nuevos datos, necesitamos entrenar una nueva version del sistema desde cero utili-
zando un conjunto completo de datos nuevos.

5.5 Condiciones preliminares

En esta seccion nos enfocaremos en los requisitos para disenar nuestra CNN, comen-
zando por el més importante de todos: los datos. Estos no pueden ser simplemente
seleccionados al azar en términos de cantidad y calidad; por lo tanto, es crucial consi-
derar algunos puntos importantes. Como lo que dice Géron (2019, pag. 23) “It takes
a lot of data for most machine learning algorithms to work properly. Even for very
simple problems you tipically need thousands of examples". Esto significa que, para
que funcionen adecuadamente las metodologias de aprendizaje automatico, se requiere
una gran cantidad de datos (iméagenes), incluso miles de ellos, incluso para problemas
sencillos. Afortunadamente, en el caso de este proyecto, contamos con una base de
datos que cumple con este requisito en términos de tamano.

Es crucial que la informacion empleada sea representativa, lo que significa que las
imégenes seleccionadas deben proporcionar descripciones visuales precisas de los ele-
mentos a clasificar. Esto es importante para lograr una generalizacion efectiva en el
contexto de las carreteras de un solo cuerpo. Como se menciona en Géron (2019, pag.
25), el proceso de muestreo para obtener estas imégenes debe tener en cuenta las
situaciones reales a las que se enfrentara el programa en la practica. Ademés, se debe
procurar realizar un muestreo imparcial de la informacion siempre que sea posible
para evitar sesgos en los datos.
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Al disenar desde cero, puede ser que la informacion disponible sea de mala calidad,
esto hard que el sistema sea propenso a comportarse mal y rendir resultados no de-
seados. Si los datos estan llenos de valores atipicos o ruido seré dificil para el sistema
detectar los patrones subyacentes; por lo tanto, es importante hacer una limpieza
exhaustiva de las bases de datos.

La red neuronal necesita datos relevantes para aprender y realizar una clasificaciéon
precisa. Este proceso de filtrado de datos se conoce como "seleccion de caracteristicas",
como menciona Géron (2019, pag. 27). Implica elegir los aspectos més relevantes para
la clasificacion, simplificando asi la tarea para el sistema. Como creadores, debemos
entender claramente las caracteristicas distintivas de los objetos para proporcionar a
la red la informacién necesaria para aprender con precision.
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5.6 El entrenamiento

A partir de ahora nos centraremos en los aspectos técnicos del proceso mediante el
cual desarrollaremos una RNC, similar a la empleada para abordar el problema cen-
tral de la investigacion.

En el entrenamiento, esencialmente lo que haremos ser& encontrar los mejores valores
para nuestras incognitas, que son los pesos w y sesgos b de la red. Esto se lograra a
través de una funcién de costo, también llamada de pérdida, que determina el error
en las predicciones, y un algoritmo optimizador que reducira dicho error, proporcio-
nandonos como resultado valores cuasi-Optimos para las incognitas.

Lo que ocurre dentro de una sesion de entrenamiento de un sistema como el desarro-
llado es descrito en Géron (2019, pag, 290-291), y a continuacion se enumeran los pasos:

1. Entra a la red un lote de imagenes, cuyo tamano se denomina “batch size” en
inglés. Este valor es elegido por el usuario.

2. Los pixeles de la imagen, que se encuentran en la capa de entrada, son procesados
para llegar a las neuronas en la siguiente capa, como se mencioné en el capitulo
de la red totalmente conectada y en el anexo C, el resultado s; se pasa a la
siguiente capa. Este cédlculo se repite en todas las capas hasta llegar a la de
salida. 2.

3. El algoritmo calcula el error de la predicciéon utilizando la funcién de pérdida
(o “loss function” en inglés) para comparar la salida deseada con la real, y el
resultado de esta comparacion es el error.

4. Se calcula la contribucién de cada conexién al error mediante la aplicacion de
la regla de la cadena ' en la propagacién hacia atras, también conocida como
“backpropagation” en inglés.

5. Se determina cuanto de estas contribuciones de error corresponde a las cone-
xiones de la capa inferior, nuevamente utilizando propagacién hacia atras hasta
llegar a la capa de entrada.

6. Una vez que se han calculado los gradientes de error de los pesos en las conexiones
de todas las capas, el algoritmo realiza una operaciéon de descenso de gradiente
para ajustar todos los pesos de conexién en la red, utilizando los gradientes de
error previamente calculados.

12A este proceso se le denomina “forward pass’ o pasada hacia adelante, de acuerdo con Géron
(2019, pag, 290) esto es similar a lo que ocurre al hacer predicciones, pero en este caso se preservan
los valores para la pasada hacia atréas o el “backward pass’

13De acuerdo con colaboradores de Wikipedia (2021): “si z depende de una variable y y a su vez

esta depende de x (esto es, z y y son variables dependientes) entonces z también depende de z, en

d dz d
tal caso la regla de la cadena enuncia que e _, Y9,
de dy dx
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En el anexo A se presenta el proceso de la propagacion hacia atras.

Un término que se utilizard a menudo para resumir todos estos pasos en uno solo es la
palabra epoch. De acuerdo con Brownlee (2019), esto representa cuantas veces se han
visto todos los datos de entrenamiento y se ha aplicado el algoritmo de descenso por
gradiente. En la préctica, esto se hace por lotes, lo que significa que el algoritmo de
descenso por gradiente se aplica solo después de haber visto un subconjunto de todos
los datos de entrenamiento.

Otra parte del entrenamiento es el proceso de validacion donde se pone a prueba la
version actual de la red entrenada con informacién que no ha visto antes. Esto nos
daria una idea de como funcionaria nuestro sistema una vez implementado.

Una analogia presentada por Géron (2019) es que el descenso por gradiente es como
estar en un lugar alto con neblina y querer bajar con cuidado. Uno buscaria el lugar
con la mayor pendiente para descender, y una vez en este punto, repetiria el proceso
de busqueda del mejor sitio para bajar hasta llegar al fondo.

Numéricamente, esto significa medir el gradiente de la funcion de error en relaciéon al
vector de parametros 6, y dirigirse en la direccion del gradiente descendente. Cudnto
moverse en una direccion esta determinado por el pardametro de tasa de aprendizaje o
“learning rate’ en inglés. Este es uno de los hiperparametros que podemos modificar
en nuestra red. Una vez que el gradiente sea cero, estaremos en un minimo, es decir,
el fondo.

En este ejemplo la funcion de pérdida es Error Cuadratico Medio (ECM). Esta funcion
es la siguiente de acuerdo con colaboradores de Wikipedia (2020):

1 ~
ECM = =) (Y;-Y;)?
n§;< )

Donde: Y es un vector de n predicciones y Y son los valores reales.
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En las siguientes figuras se presenta el proceso y la funcién que describe el descenso
por gradiente, de acuerdo con Géron (2019). Para una descripcion detallada de donde
surgen las ecuaciones, consultar el anexo B:

/fsa de aprendizaje

\ Funcién de costo F

Minimo lb

Valor de peso (Sl\)\ Minimo global

Figura 5.14: Proceso de optimizacion

m
Funcién de costo usada en la CNN: F = MSE = 12(}71 _ y(i))z
m
i=1

Predicciones de lared: ¥ = gTx(®

m

Calculo del gradiente de error de un d _ 2 To(i) — @)@

peso en las conexiones de la red: a_QjMSE(e) - TI_’L (6 X y )xf
i=1

0
— MSE(0)
Calculo de todos los gradientes: 691
0
_ 2
voMSE®) = | 36, " F®) | = ~xT(x0 - y)

d
——MSE(0
20, (0)

Paso de actualizacién de los pesos: e(siguiente paso) _— g — T]VQMSE(H)

Figura 5.15: Ecuaciones involucradas

La funcion de costo utilizada en la RNC disenada fue “binary cross entropy”’, que estaba
originalmente en el ejemplo presentado por Phan (2021). Géron (2019) menciona que
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esta funcién de costo es usada frecuentemente para medir qué tan bien un conjunto
de estimaciones de probabilidades de clases se compara con las clases objetivo.
La funcién binary cross entropy se presenta a continuacion:

N N
p : Distribucién de valores reales J() = lz H(p;, q) = lZ:[pi *log q;]
q: Distribucion de predicciones N & N&

0: Vector de pesos

x: Vector de entradas

y;: Valor real Jj(®) = —

9;: Prediccion o probabilidad de clase

N: Cantidad de datos

g(2): Funcion sigmoide N 1
yi=9=) =g(0-x) =1fe-@n

N
D D *1og@0) + (1 = ) *log(1 - 7]
i=1

=| =

(a) Definiciones ,
(b) Ecuacion

Figura 5.16: Binary cross entropy

Otro aspecto que forma parte del diseno y del entrenamiento es la seleccion del op-
timizador, el algoritmo que se hara cargo de reducir el error de nuestra red. En esta
investigacion, la decision de utilizar “A DAM’ como optimizador vino de lo menciona-
do por Phan (2021), pero también por lo mencionado por sus desarrolladores Kingma,
D.P. and Ba, J. (2014): “Our method is designed to combine the advantages of two
recently popular methods: AdaGrad (Duchi et al., 2011), which works well with sparse
gradients, and RMSProp (Tieleman Hinton, 2012) which works well in on-line and
non-stationary settings’. Lo anterior significa que este método esta disenado para com-
binar las ventajas de dos métodos populares, AdaGrad que funciona bien con gradien-
tes dispersos y RMSProp que trabaja bien en ambientes en linea y no-estacionarios.
Por lo tanto se modificé el optimizador empleado en el material de referencia.

Otras ventajas de “ADAM’ de acuerdo con Kingma, D.P. and Ba, J. (2014) son las
siguientes:

1. Implementacién sencilla.

2. Es computacionalmente eficiente y tiene pocos requerimientos de memoria.
3. Los hiperparametros son intuitivos y requieren poca afinacion.

4. Es apropiado para problemas con muchos datos o parametros.

5. El método calcula tasas de aprendizaje adaptativas individuales para diferentes
parametros.

Continuando con el tema del entrenamiento, una situaciéon que suele presentarse es
el sobreajuste, el cual es una causa comiin de un mal desempefnio y poca precision
durante esta fase. En Géron (2019, pag. 27), se tiene la siguiente definicién informal
del término: “It means that the model performs well on the training data, but it does
not generalize well", es decir, que nuestro modelo trabajaria bien con imagenes que
se usaron para entrenarlo, pero no generaliza bien, es decir, que no se desempena tan
bien en imagenes que no ha visto antes.
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La generalizacion es importante pues para tener un modelo que sea capaz de servir a
gran escala, debe poder responder de forma satisfactoria en condiciones nuevas. Esta
adaptabilidad es la que le da tanta ventaja a estos métodos de aprendizaje de maquina
en relacién con otras metodologias. Por lo tanto, es importante identificar cudndo se
estd presentando esta condicién.

Ahora que mencionamos el término de sobreajuste, debemos hablar sobre cémo detec-
tarlo. Géron (2019, pag. 25) nos dice que si tu modelo se equivoca méas al generalizar
que durante el entrenamiento, esto puede significar que se esta sobreajustando al con-
junto de datos de entrenamiento, es decir, los est4 memorizando.

También puede ocurrir el caso contrario, donde se tienen modelos muy sencillos que
no logran captar la esencia del problema que se trata de resolver (esto se denomina
subajuste). Por lo tanto, es importante tener bien claro qué clase de problema se esta
tratando de resolver y qué métodos se ajustan mejor al problema para darle solucién.

Sobre medidas correctivas Géron (2019, pag. 28) menciona lo siguiente: “ Constraining
a model to make it simpler and reduce the risk of overfitting is called reqularization",
esto quiere decir que restringir al modelo, para hacerlo mas simple reduce el riesgo
del sobreajuste, y a este acto se le denomina regularizacion.

La cantidad de regularizacion que se empleara esta en funcion de los hiperparametros
que se modifiquen antes de realizar el entrenamiento de la red. En consecuencia, po-
demos afinar estos valores constantes para producir mejores resultados, lo cual es un
paso crucial en el entrenamiento de los modelos.

La forma de determinar el valor adecuado para un hiperparametro dado es mencio-
nada por Geéron (2019, pag. 31) cuando dice: “One option is to train 100 different
models using 100 different values for this hyperparameter”. Esto significa que a través
de pruebas y errores es como podemos determinar si tenemos una configuracion de
valores de hiperparametros buena (més no 6ptima) para nuestro modelo.

En la red disenada, se emplearon los métodos de regularizacion Dropout v Spatial
Dropout. Segtin Keras (2022), la capa de Dropout anula de forma aleatoria el valor
de algunas entradas con una frecuencia determinada por la tasa seleccionada durante
cada paso del entrenamiento'?. Las entradas que no se anulan se escalan por un factor
de Tlasa para mantener la suma de todas las entradas inalteradas.

Labach, A. et al. (2019) menciona lo siguiente acerca del método: “This method pro-
ved effective for reqularizing neural networks, enabling them to be trained for longer
periods without overfitting and resulting in tmproved test accuracy.”. Esto significa que
es un método eficaz que nos permite entrenar durante mas tiempo sin sobreajuste, lo
que resulta en una mejora en la exactitud durante las pruebas.

4Labach, A. et al. (2019) menciona que en el articulo de investigacion original donde se propone
el método, se recomienda una tasa de 0.2 para capas de entrada y 0.5 para capas ocultas.
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Spatial Dropout, como se menciona en Team, K. (2022), ignora mapas de activacion
enteros si hay correlacion con los pixeles de otros adyacentes, lo que significa que se
queda tnicamente con los mapas de activacion (mapas de caracteristicas) tnicos, esto
mejora la generalizacion de la red, segiin Tompson, J. et al. (2015). Ademaés, en Team,
K. (2022) también se recomienda usar Spatial Dropout en lugar de Dropout.

5.7 La evaluacion

Una parte central en el desarrollo de un sistema es como se midieron los resultados
de este en la actividad para la cual fue disenado, lo cual se expone a continuacion.
Comenzaremos definiendo la notacion utilizada en las ecuaciones:

1. “TP” son los verdaderos positivos (true positives), imagenes que sabemos que
tienen barreras

2. “TN” son los verdaderos negativos (true negatives), imagenes que sabemos que
no tienen barrera

3. “FP” son falsos positivos (false positives), imagenes que la red determind que
contenian una barrera pero no es verdad.

4. “FN” son falsos negativos(false negatives), imégenes donde existe una barrera
pero la red determin6 que no.

Las ecuaciones de precision y exhaustividad, tal como se presentan en Géron (2019,
pag. 91-92), estan complementadas con un diagrama de ejemplo. Donde se muestran
los resultados de un clasificador de ejemplo que comete algunos errores. En los dia-
gramas, los tridngulos representan imagenes sin barrera y los circulos imagenes con
barrera. La inclusion de estos diagramas tiene como objetivo facilitar la interpretacion
de las ecuaciones.
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La precision se calcula con esta expresion:

A

\ o

Figura 5.17: Espacio de medidas

Precision: ST

Figura 5.18: Ecuacion

Una forma de entender este concepto es considerar cuantas veces, de todas las ins-
tancias en las que habia una barrera en la imagen, nuestro modelo logré detectarla
correctamente.
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La exhaustividad, segiun la definicion presentada por Purva (2020), es la medida de
que tan bueno es nuestro modelo identificando correctamente positivos verdaderos. Se
determina con la siguiente formula:

Figura 5.19: Espacio de medidas

P _
TP+FN

Exhaustividad:

Figura 5.20: Ecuacion
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Otra métrica utilizada en la investigacion es el Valor-F, que se incluy6 debido a que
comunmente se reporta en investigaciones que involucran clasificadores, como el de-
sarrollado en el presente trabajo de investigacion.

El Valor-F, segtin Purva (2020), es una media armonica de la precision y la exhaus-

tividad, y se utiliza cuando se desea obtener una medida del modelo que incorpore
ambos conceptos en uno solo. Este valor se calcula con la siguiente formula:

Precision * Exhaustividad

Precision + Exhaustividad

Usualmente, también se determina la exactitud del modelo, la cual se determina con
la siguiente ecuacion:

TP+TN
TP+ FP+TN+ FN

Se utilizé en esta investigacion pero no es tan relevante para nosotros, ya que lo que
buscamos es un modelo que sea bueno detectando tinicamente barreras metalicas. por
lo tanto, tenemos una predileccion por conservar la mayor cantidad de imagenes que
contengan barreras sin incurrir en mala clasificacion. por esta razon, las métricas mas
importantes para nosotros son precision y exhaustividad.

Con la exhaustividad, nos aseguramos de recuperar la mayor cantidad de imégenes
con barreras posible. La precisiéon, por otro lado, garantiza que nuestro clasificador no
devuelva demasiadas imagenes donde no hay barrera. El valor-f resume qué tan bueno
es nuestro modelo en ambos aspectos.

Como podemos observar, hay varias formas de medir el desempeno de nuestro siste-
ma. Todos estos conceptos fueron evaluados en cada una de las redes seleccionadas,
sometiéndolas a la prueba de ejemplo con carreteras reales. Aunque existen muchas
otras formas de evaluar clasificadores, las medidas presentadas son las mas comin-
mente utilizadas.

5.8 La validaciéon

Durante la validaciéon de nuestro modelo, emplearemos la misma estrategia utilizada
en el entrenamiento de la red. Sin embargo, esta vez utilizaremos datos que la red
no ha visto previamente. Mediremos su desempeno utilizando las mismas ecuaciones
presentadas en la seccion anterior 5.7.
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El proposito de la validacién es proporcionarnos una idea de cémo se comportara el
modelo cuando se utilice con informaciéon nueva. En el caso del modelo diseniado en esta
investigacion, durante la fase de validacion se le presentaron imagenes de carreteras
que nunca habia visto antes. Esto nos permitird evaluar como se desempena al trabajar
con informacién nueva, una vez que ya esta siendo utilizado para resolver el problema
para el cual fue disenado.



Capitulo 6

Objetivos

1. Crear bases de datos preliminares.

2. Estudiar el comportamiento de un modelo de red neuronal convolucional.

(2)
(b)
(c)

)

(d) Seleccionar una red preliminar.

Probar diferentes valores de hiperparametros.
Estudiar qué ocurre durante el entrenamiento y la validacion.

Estudiar como evaluar un modelo de red neuronal convolucional.

i. Realizar entrenamientos para elegir hiperpardmetros.
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ii. Poner la red preliminar a prueba en condiciones ideales y de trabajo.

3. Reducir el tamano de las bases de datos.
4. BEstudiar més modelos de red neuronal convolucional.

(a) Realizar entrenamientos para ajustar hiperparametros.

(b) Aplicar medidas correctivas para mejorar la precision del modelo.

(c) Seleccionar redes con mayor precision y exhaustividad para elegir a la me-

jor.

5. Crear una interfaz con Python que automatice el llenado del formato de Excel

utilizado para el inventario.

(a) Incorporar la red al programa.
(b) Implementar librerias para trabajar con Excel.

(¢) Generar un archivo tnico de Excel como salida de este programa.

6. Implementar “transfer learning” con el modelo més exitoso hasta el momento.

7. Seleccionar un modelo de red neuronal y recopilar resultados de clasificacion.

8. Visualizar los mapas de activacion del modelo.

9. Visualizar las predicciones con Grad-CAM.
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Capitulo 7

Metodologia de investigacion

En este capitulo se hablara sobre como se alcanzaron los objetivos propuestos, co-
menzando por la creaciéon de la base de datos preliminar, asumiendo una situacién
idealizada del problema, en la que se tiene una base de datos definida para la categoria
"sin barreraz para la categoria de "barrera'.

Se disenard una Red Neuronal Convolucional que resuelva este caso con la mayor
precision posible, utilizando como punto de partida el ejemplo de Phan (2021). Esto
se llevara a cabo con el propdésito de comprender qué implica el entrenamiento y la
evaluacion de estos modelos, desde la creacion de la base de datos, su limpieza y dis-
tribucion, hasta el anélisis estadistico de los resultados.

Durante el entrenamiento de esta primera RNC, se modificaron hiperpardmetros ! co-
mo el tamano de lote batch size, el nimero de epochs, el nimero de capas ocultas, las
neuronas o unidades, el dropout y el spatial dropout, con el fin de encontrar el modelo
con el mejor desempeno de entre los propuestos.

A continuacién, se definen los métodos para encontrar una red o RNCs que intentan
dar solucién al problema central de esta investigacion.

Comenzando por la nomenclatura para nombrar a las redes disenadas, se utilizo el
siguiente sistema:

1. "De- Dense, hace referencia a la cantidad de neuronas en la capa densa.
2. "Dt- Dropout, esto se refiere al porcentaje asignado a este hiperparametro.

3. "SDt- Spatial Dropout, esto se refiere al porcentaje asignado a este hiperpara-
metro.

4. CQv- Convolutional, esto se refiere a cuantas capas convolucionales hay.

5. "Mp- Maz pooling, esto se refiere a cuantas capas de max pooling se tienen.

ILos conceptos mencionados en este parrafo no son todos definidos en este texto pero se utilizaron
para mejorar el desempeno de la red.
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Dimensiones y nombres de las bases de datos utilizadas:

1. S3 = Base de datos grande con 330,000 imagenes.
2. S2 = Base de datos mediana con 69, 173 imagenes.

3. S1 = Base de datos pequena con 10,000 imégenes.

El proceso de seleccion preliminar implica los siguientes pasos:

1. Crear diferentes arquitecturas modificando hiperpardmetros y someterlas a en-
trenamiento.

2. Seleccionar las redes que, en varias instancias de entrenamiento obtuvieron los
valores mas altos de exhaustividad, precision, valor-f, exactitud (accuracy) y los
valores méas bajos de pérdida (loss).

El proceso de mejora constard de los siguientes pasos:

1. Realizar més entrenamientos con las redes seleccionadas, descartando valores de
neuronas en la capa densa que no producen resultados mejores.

2. Incrementar o disminuir numéricamente el valor de hiperparametros, como el ta-
mano de lote, nimero de capas escondidas, neuronas en la capa densa y dropout.

Proceso de seleccion final constara de los siguientes pasos:

1. Realizar varias sesiones de entrenamiento para obtener una exactitud y pérdida
promedio de las redes.

2. Comparar los resultados de las redes con valores altos de exactitud y bajos de
pérdida. Posteriormente, seleccionar aquella red o redes con valores més bajos de
desviacion estandar en relacion con la exactitud promedio y la pérdida promedio.

3. Elegir la red que obtenga mejores resultados al hacer predicciones en carreteras
reales despiies de estudiar el impacto de cambiar el umbral de clasificacion.

Por ejemplo, comenzamos con 3 redes idénticas en términos de las neuronas en la
capa densa, funcion de transferencia, funciéon de activacion, tamano de lote y epochs.
La diferencia estard en la cantidad de capas de convolucion y max pooling. El primer
modelo tendra 4 pares de estas capas, el segundo 6 y el tercero 5 y una sola capa de
convolucion al final. De entre esos modelos se eligen dos que tengan los mejores valo-
res de nuestras métricas a evaluar y pasamos a la siguiente fase. Ahora, de estas dos
arquitecturas obtendremos modelos distintos cambiando el nimero de neuronas en la
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capa densa y/o modificando dos hiperparametros al mismo tiempo?. Luego, de este
altimo experimento, elegimos las redes que tengan un desempeno consistente durante
los entrenamientos y las ponemos a prueba clasificando imagenes de carreteras reales.
Comparamos su desempeno en esta tarea y elegimos a la mejor después de estudiar

su desempeno al modificar el umbral de clasificacion®.

Una vez evaluada esta red preliminar, se aumentard la cantidad de datos utilizados
para entrenar a la Red Neuronal Convolucional para explorar los efectos de este cam-
bio en los resultados. Luego, se reiniciard el proceso de selecciéon utilizando el método
preliminar de seleccion, mejora y seleccion final descrito con anterioridad.

Cuando se terminen las pruebas con la base de datos mas grande, se empleara una
mas pequena para explorar otros disenos de red. Este cambio también permitira un
monitoreo eficiente de los datos y su distribuciéon. De esta manera, se ahorraréa tiempo
en la limpieza de la base de datos y se obtendrd una medida precisa de la clase de
datos utilizados. El objetivo de este cambio es conservar las ventajas de usar méas
datos sin necesidad de entrenar durante tanto tiempo.

Al final, se realizaran algunas pruebas utilizando transfer learning. Para esto, se uti-
lizara la red entrenada con la base de datos grande, de la cual se emplearan algunos
rasgos. Luego, se agregaran algunas capas nuevas y se entrenara con una base de datos
mas pequena que esté bien descrita. Posteriormente, se repetira el proceso de seleccién.

2Se utilizo una combinacién que consistia en incrementar el nimero de neuronas en la capa densa y
agregar dropout. Esto tiene sentido, ya que al agregar neuronas, nuestro modelo tendra una tendencia
a sobreajustarse pero al incorporar dropout mitigamos este efecto.

3En caso de tener varios modelos que cumplan nuestras especificaciones, podemos elegir el que
tenga menos parametros. Esto se debe a que un modelo con menos pardmetros resultara en un archivo
més ligero, lo que también mejorard el tiempo necesario para que la red clasifique, ya que requerira
menos operaciones.
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Una vez seleccionada la red neuronal para realizar las pruebas con las carreteras, se
disenara el programa para hacer el inventario de dispositivos de seguridad. Este pro-
grama utilizard tinicamente las imagenes de las cAmaras derecha e izquierda para que
la red detecte la presencia de barreras metalicas.

El diagrama del sistema desarrollado que aplica para cualquier red es el siguiente:

Paso 1: Entrenamiento

DiEEro Y Optimizacién de
entrenérslsnto de parametros Red entrenada

CIaS|ﬂcaC|on en
Preprocesamiento irr?:rgiedsea Excel y
y formato cle?sifioar separacion
automatica

Base de
datos

Paso 2: Implementacion

Ensamble de Verificacion
inventario manual

Figura 7.1: Esquema simplificado del programa elaborado

e

e

Se seleccionara al final la red que presente los valores maximos de las métricas de
referencia durante las pruebas con las carreteras de ejemplo. Posteriormente, se pro-
cederd a obtener visualizaciones de sus mapas de activacion. Asimismo, se obtendran
visualizaciones empleando el método Grad-CAM, el cual nos permite resaltar con un
mapa de calor en nuestras imagenes las regiones que fueron més relevantes para el
modelo a la hora de hacer la clasificacion. Es decir, podemos observar en qué se fijo la
red para tomar su decision. Para obtener méas informacién sobre este método, consulta
el capitulo 8.

La prueba con 4 carreteras reales se realizara de la siguiente manera:

1. Realizar inventario a mano.
2. Identificar la posicién de cada barrera en cada carretera.

3. Identificar las iméagenes de barreras complicadas (aquellas con mayor obstruc-
cion).

4. Determinar el total de imagenes a clasificar correctamente.

5. Aplicar el clasificador a la tarea.
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6. Determinar el nimero de errores y aciertos.

7. Calcular las métricas requeridas.

8. Analizar el comportamiento del sistema al cambiar el umbral de clasificacion.
9. Crear formato de salida en Excel de acuerdo al usado por la SCT.

Las carreteras que se usaran y la cantidad de imagenes por sentido para este experi-
mento seran:

1. SEC 151-01: 1,240.
2. SEC 154-01: 1,824.
3. SEC 158-02: 1,952.

4. SEC 160-01: 944.



ol

Capitulo 8

Desarrollo

En este capitulo se detallan los pasos seguidos durante el desarrollo de la investigacion
para responder la cuestion planteada en la hipoétesis.

Tomando en cuenta los trabajos expuestos en el capitulo de 4, se decidié Gnicamente
usar datos de las caAmaras laterales, como se hizo en la investigacion de Graf, S. et al.
(2019). Se tomaran los valores maximos de la investigacion de Sainju, A. M. and Jiang,
Z. (2020) como el objetivo a alcanzar para el clasificador propuesto, inicamente para
fijar una meta, pues no se utilizan las mismas bases de datos, ni el mismo equipo. No
se consideraron los resultados de Rezapour, M. and Ksaibati, K. (2021) debido a que
se relacionan con categorfas de barreras no contempladas en esta investigacion !. El
muestreo de las imagenes en este trabajo, asi como en los mencionados, se realizo a
cada 20 metros.

Se disenara una RNC desde cero, pues en ninguno de los trabajos mencionados se us6
un sistema hecho especificamente con el propoésito de clasificar barreras metalicas. Esto
también tendra una finalidad didéctica para informar a miembros de la comunidad de
la ingenieria civil acerca de los requisitos para crear estos sistemas.

A continuacion se presentan ejemplos de la clase de imagenes que se utilizaron en la
investigacion. En la figura 8.1d se muestra la orilla de la carretera, que se asumi6 como
una caracteristica constante en las imagenes de la primera base de datos S1, para la
clase de imégenes que no tenia barreras metdlicas la cual se nombro NB.

La transformacion que se utilizé para aumentar nuestra cantidad de datos en cada
etapa de la investigacion fue un efecto de espejo, similar al que se presenta en la
figura 8.2. La razén de aumentar la cantidad de imagenes en las bases de datos es
incrementar la variedad de rasgos a los que tiene acceso la red neuronal artificial. Esto
mejora su desempeno a la hora de clasificar imagenes.

!Las barreras o defensas viales que usaron fueron de concreto, caja, cables e hibridas de caja
con transicién a cables. En esta investigacion se usaron las metélicas de tres crestas, dos crestas e
hibridas de tres crestas con transicién a dos crestas.
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(a) Dos crestas

(¢) Dos crestas completa

(d) Orilla sin barrera (e) Calle en ciudad (f) Paisaje sin orilla

Figura 8.1: Ejemplos de imagenes usadas

8.1 Proceso con la primera base de datos S1

Para disenar la primera red neuronal artificial que se utilizd6 para aprender sobre el
disenno de estos sistemas y los impactos de medidas de regularizacion, se eligieron
imégenes para crear la base de datos S1, donde siempre se presentaba una barrera o
la orilla de la carretera. Esta base de datos tenia un total de 10,000 imagenes, con
una distribucion de 60 % para entrenamiento y el 40 % para validacion, para la clase
“B” (barrera) y “NB” (no barrera), como se presenta en la siguiente tabla:



23

(a) Imagen con barrera (b) ITmagen volteada

Figura 8.2: Ejemplos de transformaciones usadas

Clase Barrera No barrera

Etrenamiento 3000 3000
Validacion 2,000 2,000
Totales 10,000

Figura 8.3: Distribucion para la base de datos preliminar S1

El primer diseno de la RNC se tomo del ejemplo presentado en Phan (2021), donde
unicamente se modificaron algunos parametros para ajustar la informacion a los da-
tos recabados, y se implemento6 el optimizador ADAM mencionado en el capitulo de
entrenamiento.

En la creacion de las bases de datos se usaron dos orientaciones de camaras, lado
izquierdo y derecho. Cada una de las fotografias fue tomada originalmente a cada 20
metros y luego redimensionada a 428 x 428 pixeles. Originalmente, las imagenes se
presentaban en las siguientes medidas: 1624x1224 y 2048x1536 pixeles.
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(a) Barrera (b) Orilla de carretera

Figura 8.4: Ejemplos de imagenes usadas

Al final, se eligieron dos arquitecturas de Red Neuronal Convolucional de entre 20
candidatas; en la figura 8.5 se presenta una tabla con los resultados de 10 sesiones de
entrenamiento.

De estas dos redes, se eligié la red con la desviaciéon media menor. La clave para la
red en la figura con la pestana titulada “Preliminar” fue: De568_Cv5_Mp5. Para la red
con el titulo “Red preliminar con Dropout™ De530_Dt0.3_Cv5_Mp5. En la figura 8.5,
el valor de x se refiere al valor de exactitud alcanzado por la red al final de la sesién
de entrenamiento. 2

. 1
La ecuacién de desviacion media usada fue la siguiente D,, = i Zfia |z; — Z| tomada de
colaboradores de Wikipedia (2022)
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) Red sin dropout

Red preliminar

1 99.4 0.433
2 99.52 0.553
3 98.87 0.097
4 99.12 0.153
5 99.15 0.183
6 99.4 0.433
7 98.08 0.887
8 97.78 1.187
9 99.27 0.303

99.08 0.113

Red preliminar con Dropout
N x (%) Ix-x| (%)
1 99.23 0.034
2 99.5 0.304
3 99 0.196
4 99 0.196
5 99.33 0.134
6 99.02 0.176
7 99.33 0.134
8 99.35 0.154
9 99.1 0.096
10 99.1 0.096

) Red con Dropout de 0.3

Figura 8.5: Resultados de la fase preliminar

A continuacion se presenta un diagrama de las capas en la red preliminar con dropout:
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Figura 8.6: Estructura de la red preliminar con dropout

Durante esta primera prueba se anadié dropout y se observd una mejora considerable
en los resultados de la red. Al trabajar con la base de datos S1 en esta primera par-
te de la investigacion, aprendimos sobre el impacto de las medidas de regularizacion
como dropout y como el agregar o remover neuronas en la capa densa afectan los re-
sultados de nuestro modelo. El efecto de agregar o remover neuronas es el de crear un
modelo simple si se remueven o uno muy complejo si se agregan demasiadas neuronas?.

Como se explico al principio, este proceso de determinar una buena cantidad de neu-
ronas (una buena cantidad de neuronas es aquella que devuelve buenos resultados a la
hora de evaluar el desempeno de la red con las métricas relevantes para el problema)
es uno de prueba y error, donde uno puede partir tomando en cuenta la cantidad de
pixeles en una de las dimensiones (alto o ancho) de las imagenes en las bases de datos.

8.2 Segunda base de datos S3

Después de estos experimentos preliminares, se decidié adaptar la red a las condicio-
nes reales de trabajo, donde en las imagenes no tenemos una condiciéon que siempre se
cumpla, como que siempre se vea la orilla de la carretera. En esta etapa, se conside-
raron tres orientaciones de cidmara, tanto para la clase “B” como para “NB”: central,
derecha e izquierda. La razon detras de esta decision fue que, en la actividad real,

3En ambos casos, este modelo tendra desempeiio poco satisfactorio medido por las métricas uti-
lizadas en su evaluacién como la exactitud, la precisién o la exhaustividad
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hay ocasiones en las que una barrera no se encuentra en las imagenes de las cAmaras
laterales (el tamario de las imégenes de entrada no cambio). Por lo tanto, para abordar
este problema, se incluy6 este angulo extra.

(a) Camara izquierda (b) Camara central (c) Céamara derecha

Figura 8.7: Tipo de imagenes utilizadas

Es importante mencionar que el cambio de base de datos nos permite incrementar la
cantidad de rasgos que nuestra red esta aprendiendo de cada clase (porque tenemos
imégenes nuevas de instancias donde se presenta una barrera metalica y donde no se
presenta una barrera metélica), mientras mas rasgos distintos aprenda nuestro modelo
mejor serd su desempeno identificando este objeto en imégenes que no ha visto atn.
En este caso las imagenes de la base de datos S1 se incluyen en la base de datos S3
por lo cual estamos construyendo sobre los rasgos que la red ya aprendio.

Al terminar las pruebas, se obtuvieron excelentes resultados con la base de datos S3.
Con esta base de datos, se entrenaron 82 modelos con rasgos diferentes.

En la siguiente tabla, podemos ver la distribuciéon de la base de datos BDG utilizada
para esta parte de la investigacion:

Clase Barrera No barrera

Etrenamiento 99,000 99,000
Validacion 66,000 66,000
Totales 330,000

Figura 8.8: Distribucion para la base de datos S3

Y la estructura de la mejor de estas redes, la cual se nombré F-mod, se presenta a
continuacion:
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Figura 8.9: Arquitectura de F-mod
De trabajar con la base datos S3, aprendimos lo siguiente:

1. La importancia de la estructura de la base de datos para el aprendizaje del
modelo: en nuestra investigacion, preferimos utilizar una cantidad més alta de
imagenes con barreras que de imégenes sin barreras.

2. Elimpacto del tamano de la base de datos en la duracién de las sesiones de entre-
namiento: dado que teniamos muchas imégenes, las sesiones de entrenamiento
duraban varias horas. Por lo tanto, reducir el tamano de la base de datos se
volvié6 muy importante para seguir adelante con la investigacion.

3. La relevancia de elegir bien las métricas para evaluar el modelo pensando en
el problema a resolver: en esta investigacion, las métricas més relevantes son
exhaustividad y precision, lo cual no era claro desde el inicio, pero se aprendid
durante el desarrollo del proyecto.

4. Utilizar métodos para la visualizacion de los resultados de la RNC: esto surgio
a raiz de la falta de claridad en los resultados de la red, ya que realmente no
sabemos qué estd tomando en cuenta la red para producir el resultado que
obtenemos al clasificar una imagen. Entonces, se implementaron dos métodos
para lograr este objetivo: el uso de “GRAD-CAM” y la visualizacion de los mapas
de activacién en la red.

5. El efecto de la extraccion de rasgos en cada capa con la operacion de convolucion
y max pooling: observamos que al agregar capas de ambas operaciones o de
una sola de ellas, el desempeno del modelo mejoraba debido al aprendizaje de
patrones méas pequenos presentes en las imagenes.
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8.3 Base de datos final S2

Al terminar las pruebas con la base de datos S3, se decidi6 acortar el tiempo de entre-
namiento utilizando una base de datos de menor tamano, nombrada S2, con imagenes
pequenias (300 x 300 pixeles) utilizando unicamente las imagenes de las camaras de la
derecha y la izquierda. Esto tendria las siguientes ventajas:

1. Tendriamos una descripciéon clara de los datos.
2. La limpieza de la base de datos seria mas rapida.
3. Podriamos experimentar con més valores de hiperparametros.

4. Habria una probabilidad mayor de lograr visualizaciones mas detalladas con
Grad-CAM.

Entonces, se dividieron las imagenes de barrera en 4 sub categorias al hacer la base
de datos. Esto se hizo con el proposito de especificar qué tipos de fotos contenian las
bases de datos creadas, pero no afecto el resultado del entrenamiento. Estas categorias
identificadas se presentan en la figura 8.7. La distribuciéon que se utiliz6 en esta fase
del proyecto fue del 70 % para entrenamiento y 30 % para validacion.

Un cambio que se introdujo en esta parte del proyecto fue la idea de reducir la comple-
jidad de los rasgos aprendidos. Esto se logré utilizando una transformaciéon de espejo
en las imégenes de la izquierda. Al hacerlas similares a las de la derecha, podriamos
reducir la complejidad de los rasgos aprendidos para que nuestra red clasificara mejor
(porque ahora ya no tiene que aprender la diferencia entre las fotos de la izquierda y
la derecha). Esta misma técnica se aplico a la hora de clasificar; es decir, las imagenes
de la izquierda serian transformadas pero no permanentemente. Unicamente al pasar
al clasificador, después de ser clasificadas, regresarian a su forma original.
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(a) Barrera diagonal (b) Extremo de barrera (c) Barrera en esquina

(d) Barrera central

Figura 8.10: Categorias de imagenes de barreras identificadas

La distribucion inicial de las imagenes en la base de datos mediana fue la siguiente:

Total de datos: 30,000 —
Extremo | 2916 Diagonal 2C: 1750
. 10500 | Centro 585 3499 3C 1749
Entrenamiento
Diagonal | 6999 |—=<<
10,500 Diagonal Esquina|  2C: 1750
3500 3C: 1750
N—
=
Extremo | 1250 Diagonal 2(: 750
e 4500 | Centro | 250 1500 3C: 750
Validacion
Diagonal | 3000 |—=<<
4,500 Diagonal Esquina|  2C: 750
1500 3C: 750
N —

Figura 8.11: Distribucién para la base de datos unilateral

Al final se retiraron algunas iméagenes de la clase NB. Posteriormente, se agregaron
varias imagenes de la clase B. Esto se realiz6 para mejorar el desempeno de la red
con la clase mas relevante para nosotros. Ademaés, se modific por primera vez el ta-
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mano de los filtros empleados en las convoluciones. Esto se hizo con el propoésito de
mejorar la exactitud y reducir el valor de la pérdida en validacion. La estructura de es-
ta ultima base de datos, con la que se entrenaron 159 modelos distintos, es la siguiente:

Clase Barrera No barrera

Etrenamiento 29173 19,500
Validacion 12,500 8,000
Totales 69,173

Figura 8.12: Distribucién para la base de datos S2

Algo que se debe mencionar es que las imagenes de esta tltima base de datos se eligie-
ron tomando en cuenta la necesidad de aprender rasgos nuevos, las imagenes donde
fracaso la red F-mod a la hora de clasificar y nuestra intencién de utilizar transfer
learning para reducir la duraciéon del entrenamiento. La ventaja de cambiar de base
de datos es que puedes reducir el tiempo que duran los entrenamientos, y si utilizas
transfer learning puedes contruir sobre rasgos que has aprendido utilizando otra base
de datos sin tener que invertir la misma cantidad de tiempo o mas, que fue lo que se
hizo en esta investigacion con el propésito de explorar nuevas arquitecturas de red.

Normalmente se utiliza una misma base de datos ya que se incluyen todas las varia-
ciones posibles de imagenes a las que se expondra el modelo al desempenar su funcién
minimizando asi la pérdida de informacion al usar métodos como transfer learning.
Sin embargo, esto puede resultar en entrenamientos que duren mucho tiempo, y si se
desea explorar varias alternativas de arquitectura de red, esta estrategia no es viable.
Entonces, si se desea explorar con nuevas arquitecturas de red lo mejor es contruir
sobre los rasgos aprendidos con otras bases de datos usando metodos como transfer
learning. Aunque habra una pérdida de informacién, como las imagenes siguen siendo
de la misma clase y poseen rasgos nuevos, se puede lograr una mejora de resultados
con margen de error 4.

Expandiendo sobre la idea de usar una sola base de datos, si se tiene una buena dis-
tribucion de todos los tipos de imagenes que la conforman, evitariamos el problema
de la falta de robustez. Sin embargo, si no se posee este tipo de control y estructura,
la red entrenada puede tener un sesgo fuerte hacia ciertos tipos de imagen si es que
hay algin tipo que predomine. Por ejemplo, si tenemos una base de datos de perros
y tenemos una cantidad predominante de una raza especifica, es probable que la red
no identifique bien al resto de las razas por tener un sesgo hacia este tipo de perro en
especifico. Otra cuestién que podria causar problemas con una sola base de datos el
sobreajuste, por lo cual es beneficioso exponer la red a nuevas imagenes de la misma
clase.

4Este error puede minimizarse al analizar los errores que comete la red para incluir imagenes
donde se esta equivocando al clasificar.
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Como se mencion6 previamente, se probaron diferentes arquitecturas de red y a con-
tinuacion tenemos los rasgos explorados en diferentes modelos:

1.

2.

Tasas diferentes para medidas de regularizacion en el siguiente rango 0.15-0.5.

Mas o menos operaciones de max-pool y convoluciéon en el rango siguiente: 2 a
3 pares o capas de una sola operacion.

Mas o menos neuronas en la capa densa en el siguiente rango: 400-560 neuronas
en la capa, agregando o restando neuronas en incrementos de 10 neuronas segiin
el desempeno del modelo.

. Funciones distintas de transferencia como ReLU, sigmoide, tanh (tangente hi-

perbdlica).
Diferentes tamanos de filtros convolucionales en un rango de: 2x2 - 4x4.
Diferentes cantidades de filtros convolucionales en un rango de 8-256.

Mas o menos epochs en un rango de: 10-20.
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8.4 Red C-mod

Antes de elegir una red definitiva, se decidi6 aplicar transfer learning usando como
modelo base la mejor de las redes neuronales hasta el momento, F-mod (La cual se
entren6 con la base de datos grande).

Para disenar una nueva red que hiciera uso de los rasgos aprendidos por esta primera,
la red que utiliz6 rasgos de F-mod se nombr6é C-mod y su arquitectura se presenta a
continuacion en la figura 8.13:

i1 u
Convolucién y Max pool |

Convolucion =y Spatial Dropout -E Convolucion P! Flatten

Entradas

|
1
Dropout
v p
Regularizacion de la red
Sigmoide

Figura 8.13: Arquitectura de C-mod

Los resultados obtenidos en el entrenamiento de la red C-mod para la métrica de
exactitud se registraron en la siguiente tabla:

C-mod con Transfer Learning

N X (%) |x-x| (%)
1 99.4 0.433
2 99.52 0.553
3 98.87 0.097
4 99.12 0.153
5 99.15 0.183
6 99.4 0.433
7 98.08 0.887
8 97.78 1.187
9 99.27 0.303
10 99.08 0.113

Figura 8.14: Exactitud promedio para red C-mod

Para usar “transfer learning’, se utilizo la informacion presentada en Mitiku. (2014)
para crear el codigo. De acuerdo con Marcelino (2018), la idea de aplicar este método,
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preservando algunas capas, entrenando otras y agregando unas nuevas, se considera
practica, pues se tienen relativamente pocos parametros y una base de datos grande,
por lo cual el sobreajuste no es un problema.

Siendo especificos, se tomo el modelo F-mod. Se mantuvieron los rasgos de las prime-
ras 8 capas, se eliminaron las ultimas 5 capas y se anadieron 8 capas nuevas con 535
neuronas en la capa densa. Ademaés, se agregd “spatial dropout’ y “dropout’.

Antes de mencionar que red se eligié, debemos hablar sobre el umbral de decision,
que es el valor que nos devuelve la red como resultado de la clasificacién. Este valor
representa la probabilidad de que la imagen clasificada pertenezca a una categoria
o a otra, y podemos elegirlo en base a nuestro criterio de selecciéon; por ejemplo, en
esta investigacion utilizamos 70 % o 0.7 para determinar si una imagen contiene una
barrera. Por lo tanto, si tenemos una imagen con un valor de salida de 0.6 o 60 %, se
clasificard como perteneciente a la categoria NB (No barrera), lo que indica que no
hay una barrera en la imagen procesada.

La red propuesta como la mejor surgié como resultado de comparar el desempeno de
la red De535_5Dt0.4_Dt0.15_Cv9_Mp5 (C-mod) y De530_nDt_Cv7_Mp5 (F-mod) al
resolver la actividad de ejemplo, que consistié en inventariar 4 carreteras secundarias.
Para ambas redes, se utilizo un umbral de decision del 70 %. Los resultados de la
prueba final se presentan a continuacion:

Resultados con umbral (U%) de 50%

Precision 95.69% 58.09%
Exhaustividad 74.22% 94.63%
Valor-F 82.01% 67.33%
Barreras detectadas de 232 197 219
Falsos positivos 8 150

Figura 8.15: Ultimos entrenamientos

A continuacién tenemos la representacion grafica de los valores en la tabla anterior®.

Las graficas 8.16 y 8.17 muestran los resultados de la red F-mod, la cual se destaca
por su capacidad para clasificar con un umbral de decision alto sin reportar falsos po-
sitivos (al menos con el conjunto de imagenes de la actividad de ejemplo). Esto podria
permitir omitir el paso de revision manual, lo que reduciria atin més la duraciéon del
inventariado.

En las siguientes graficas, la curva en color negro fuera del recuadro representa la
proporcion de valores que se encuentran en la dimension horizontal del grafico.

SPara las graficas se utiliz6 solo un 10 % de los verdaderos negativos.
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Clasificacién con F-mod de imagenes sin barrera
Verdaderos Negativos (WN) y Falsos Positivos (FP) con F-mod
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Figura 8.16: Resultados para imégenes sin barrera
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Figura 8.17: Resultados para iméigenes con barrera

Las graficas 8.18 y 8.19 muestran los resultados obtenidos con la red C-mod en la
actividad de ejemplo. Una caracteristica de esta red es que devuelve una proporciéon
mas alta de imagenes con barrera en comparacion con la red F-mod. Sin embargo,
esto va acompanado de algunos errores, aunque la cantidad de iméagenes sin barrera

correctamente clasificadas es pequena en comparaciéon. Esto hace que el uso de esta
red sea conveniente.
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Clasificacidn con C-mod de imagenes sin barrera
Verdaderos Negativos (WN) y Falsos Positivos (FP) con C-mod
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Figura 8.18: Resultados para imégenes sin barrera
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Figura 8.19: Resultados para imagenes con barrera

Como pudimos observar en las graficas 8.18 y 8.19, la red C-mod nos devuelve una
mayor cantidad de imagenes de barrera correctamente clasificadas, aunque a costa de
varios "falsos positivos'". Sin embargo, en perspectiva, son pocas las imégenes inco-
rrectamente clasificadas. Por otro lado, la red F-mod detecta pocos "falsos positivos",
pero nos devuelve una cantidad menor de imégenes correctamente clasificadas. En el
contexto del inventariado, es preferible un sistema que identifique mas imagenes con
barrera, aunque pueda cometer algunos errores.
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Al final, se eligi6 la red C-mod. En un andlisis posterior, mencionado en el siguiente
capitulo, se refuerza esta decision con una condicidén importante al momento de llevar

el modelo a la aplicacion practica: modificar el valor del umbral de decision ©.

La figura 8.20 muestra una comparacion de los resultados de la prueba con las carre-
teras reales, con el fin de ilustrar el rendimiento del sistema disenado. La comparaciéon
se hizo entre los valores maximos de Sainju, A. M. and Jiang, Z. (2020) utilizados
como referencia, y la red C-mod con un umbral de 70 %.

. . Valor ni r
[9:};:::’;:[(\2':;8"" I: ;:sc?:‘t:g ::asn?l‘:) Diferencia
U (%) =70
Valor-F 0.84 0.74 -0.10
SGEUESEE 0.78 0.93 0.15
Precision 0.91 0.66 -0.25

Figura 8.20: Comparativa con referencia

6Sabemos que la red nos devolvera una probabilidad. Con el umbral de decisién, establecemos un
criterio de aceptacion teniendo en cuenta esta probabilidad. Por ejemplo, si nuestro umbral (U %) es
del 50 % el criterio de clasificacién podria ser: “Si la probabilidad de salida es <= 50 %, esta imagen
pertenece a la clase NB; de lo contrario, es de la clase B”
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Para comprender mejor el proceso interno del sistema disenado, se realizaron las si-
guientes visualizaciones de los filtros aprendidos y los mapas de activaciéon con la
red De535_SDt0.4_Cv9_Mp5. Para crear estas imagenes de los filtros aprendidos por
la red” y los mapas de activacion, se utilizo el ejemplo presentado por Khandelwal
(2020), del cual tnicamente se modificaron algunas lineas del codigo para adaptarlo
a los datos utilizados.

o I e ) P R R

Figura 8.21: Ejemplos de filtros aprendidos por la red

A continuacion se presentan dos ejemplos® de mapas de activacion producidos por los
filtros aprendidos por la red. Las imagenes de referencia se muestran en 8.24a para la
clase B y en 8.25a para la clase NB.

En esta parte de la investigacion se mejoré el diseno del sistema al utilizar anicamente
imégenes de una orientacion de cAmara, esto se hizo para que la red no aprendiera otro
patrén al usar dos orientaciones reduciendo la complejidad de la tarea de aprendizaje,
se exploraron muchas arquitecturas nuevas gracias a que los entrenamientos duraban
menos, se trabajé con métodos para crear visualizaciones para entender a detalle las

"En el ejemplo se presentan los primeros 16 filtros de 3x3 aprendidos por la RNC, se utiliza
el mapeo “Viridis” de development team (2022) para colorear la imagen, donde valores brillantes
corresponden a valores de peso w; alto y los tonos oscuros a valores bajos.

8En estos ejemplos se utilizo el mapeo “Plasma” presentado en development team (2022), en donde
los tonos brillantes corresponden a valores altos, y los oscuros a valores pequenos de activacion.
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) Primera convolucion ) Max-pooling 2
¢) Max-pooling 4 ) Ultima, convolucion

Figura 8.22: Mapas de activaciéon para una imagen con barrera

) Primera convolucion ) Max-pooling 2
¢) Max-pooling 4 ) Ultima convolucién

Figura 8.23: Mapas de activacion para una imagen sin barrera

partes del sistema disenado, y se mejor6d sobre los resultados obtenidos durante la
primera parte de este proyecto de investigacion.



70

8.5 GRAD-CAM

Pero, ;Qué es Grad-CAM 7, como lo presentan los autores en Ramprasaath, S. et al.
(2019) “A technique for producing “visual explanations” for decisions’, es decir una
forma de explicar visualmente la decision de una RNC.

Para su implementacion, se sigui6 el ejemplo presentado por Innat (2021).
De acuerdo con Draelos (2022), el proceso que realiza Grad-CAM de forma simplifi-

cada es obtener un mapa de calor’ que muestra la region de mayor importancia para
la decision de la red, '° como podemos observar en la figura 8.24.

(b) Region relevante para la de-

(a) Imagen de entrada e
cision

Figura 8.24: Aplicacién de Grad-CAM en imagen de la clase B

Para esta visualizacion, se utilizo el mapeo “JET” de development team (2022). En el mapa de
calor de los ejemplos, los valores en rojo representan mayor relevancia, mientras que los azules menor
relevancia.

10Esta region de importancia se obtiene a través de una suma ponderada, donde se incrementa el
valor de los mapas de activacion que influyeron mas en el valor que se convierte en la probabilidad
de clase, que se obtiene de la ultima funcién de activaciéon en la red.
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(b) Region relevante para la de-

(a) Imagen de entrada e
cision

Figura 8.25: Aplicacion de Grad-CAM en imagen de la clase NB

Desafortunadamente, en esta investigacion GRAD-CAM no resulté ttil debido a que
no se toma en cuenta tinicamente el objeto de interés para realizar la clasificacion. En
la figura 8.26 podemos ver un ejemplo presentado en Keras (2020) de como luce una
imagen en donde la herramienta funciona adecuadamente:

& -

(a) Imagen de entrada

(b) Region relevante para la decision

Figura 8.26: Aplicacion de Grad-CAM en imagen de perro y gato
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8.6 Hardware

En esta investigacion se compararon los tiempos de entrenamiento de una red entre
un equipo que poseia GPUs (Graphic Processing Units) y otro que no tenia estas
unidades. Todo esto fue posible gracias al apoyo del Laboratorio de Supercomputo
del Bajio ya que nos dieron acceso a estos equipos para realizar esta investigacion.

las caracteristicas de los equipos que nos facilitaron son las siguientes:

1. n-gpu0l: Tarjeta grafica Nvidia k40 con 12 nodos de GPU, 2 x Procesadores
Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v4 @ 2.20GHz y 64GB Memoria RAM.

2. n-quad: 4 x Procesadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-4627 v4 @ 2.60GHz y 1 TB
de Memoria RAM.

Los resultados de una sesién de entrenamiento de la misma red en ambos equipos se
presenta en la tabla de la figura 8.27.

Magquinas: n-g=p:01 n-gl:)ad alb
# Epoch Horas Horas
1 2.8 35 0.8
2 2.2 35 0.6
3 2.1 35 0.6
4 2.1 35 0.6
5 2.1 35 0.6
6 2.1 3.4 0.6
7 2.1 3.4 0.6 Horas 103
8 2.1 3.4 0.6 ahorradas '
(a) Equipos y tiempos (b) Ahorros totales

Figura 8.27: Comparacion entre dos equipos a la hora de entrenar.

Solo la red preliminar y algunos entrenamientos de la red F-mod se realizaron con el
equipo que no tenia GPUs. El resto de los entrenamientos de F-mod y los de modelos
subsecuentes, como C-mod, se realizaron con el equipo n-gpu01 que posee GPUs. Esto
redujo la cantidad de tiempo invertido en las sesiones de entrenamiento y también nos
permitio explorar diferentes ideas relacionadas con la arquitectura de la red.


https://supercomputobajio.cimat.mx/es/INICIO_SCB
https://supercomputobajio.cimat.mx/es/INICIO_SCB
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Capitulo 9
Analisis y discusion

El resultado de inventariar 4 carreteras usando la red F-mod desarrollada en este
trabajo fue una reducciéon en el tiempo de ejecucion del 90.21 %. Este valor surge
de comparar el tiempo necesario para realizar la tarea manualmente (3 horas con 14
minutos), con la RNC y las librerias auxiliares desarrolladas para leer y registrar los
valores (19 minutos). El calculo del porcentaje se hizo siguiendo el procedimiento de
The BBC (2022).

Enseguida se presentan los detalles; usando las variables:

1. Tiempo a mano: T,,

2. Tiempo con programa: 7T,
3. Diferencia: D

4. Reduccion: R

5. Porcentaje de Reduccion: %R

El procedimiento fue el siguiente:

. . 60 minutos ‘
1. Convertimos las horas a minutos: 7,, = 3 horas x —— = 180 minutos
1 horas
2. Determinamos el nuevo tiempo a mano: T, = 180minutos + 14 minutos =

194 meinutos

3. Calculamos diferencia: D = T,,, =T, = 194 minutos—19 minutos = 175 minutos

D 175 minutos
— = —— =0,90206
T, 194minutos ’

5. Obtenemos el porcentaje: %R = 0,90206 * 100 % = 90,21 %

4. Calculamos la reduccién: R =

El estudio de la red continu6 mas alla de los resultados de los entrenamientos y la
prueba con datos de carreteras reales. Al notar que la red aiin cometia algunos errores
al clasificar imagenes de la categoria de interés (B), se estudio el impacto del umbral
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de decision, es decir, el porcentaje de probabilidad que separa las clases. Esto signi-
fica que ciertos resultados de probabilidad a la hora de clasificar una imagen seran
aceptados o seran rechazados con base en este umbral.

En otras palabras, podemos volver mas estricta la decision de que valores de probabi-
lidad aceptaremos para la clase de interés (B). Por lo tanto, lo que se realizo fue ver
el efecto de cambiar el umbral (U %) en las dos redes finales. Asi fue como se eligio la
red “C-mod”, ya que sin necesidad de incrementar tanto el umbral, logramos obtener
mas imégenes de barreras sin cometer tantos errores. Sin embargo, el clasificador més
preciso es “F-mod”, solo que nos devuelve menos informacion relevante. Al final, el
objetivo es registrar correctamente la mayor cantidad de imégenes con barreras me-
talicas posibles.

En el anexo D podemos encontrar las graficas del experimento con distintos valores de
umbral para la categoria “B”, para las redes que se mencionaron en el parrafo anterior.

Por el momento, el resultado del programa desarrollado para replicar el formato de la
dependencia Gnicamente contempla algunos rubros sobre los cuales podiamos obtener
la informacién. Se planea expandir el alcance del trabajo posteriormente para poder
incluir otros datos, como los valores de altitud y latitud.

En el anexo F podemos encontrar el formato generado de forma automatica por el
programa creado, junto con una codificacién de colores que contempla los diferentes
rubros que integran el inventario, aquellos que actualmente el programa llena auto-
méaticamente y los que no.

Los resultados expuestos por el momento se consideran buenos debido al alcance de
este proyecto. Se aprendieron algunas cuestiones durante la creaciéon de la RNC em-
pleada, especialmente porque la solucién se disend para una clase de imagenes muy
especifica. Al principio, hubo algunas consideraciones desconocidas que se implemen-
taron mas tarde en la investigacion, esto sucedi6 debido a que se estaba aprendiendo
a como trabajar con estas estructuras.

Para ser especificos, las consideraciones mencionadas se relacionan con el tamano de
las imagenes usadas, el tamano de los filtros convolucionales, el tamaifio del paso de
estos al procesar los datos, la distribuciéon de las bases de datos, la clase de modifica-
ciones que se pueden usar para incrementar la cantidad de rasgos a extraer durante
el entrenamiento y, por tltimo, la calidad de los datos usados.

Se considera que al usar imégenes un poco més grandes !, de mejor calidad, con
transformaciones relacionadas con los tonos de la imagen, con una distribuciéon ses-
gada para la clase de interés y con un estudio mas riguroso de los efectos del tamano

1Se us6 un tamano de 428x428. Entonces podemos intentar con 640x640 recortando sin alterar
calidad al comprimir la imagen, se usaria este valor pues puede ser dividido en dos varias veces,
y podemos preservar la dimension usando relleno (el relleno o zero-padding es agregar ceros en los
bordes de la imagen).
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de los filtros y el valor del paso cuando estos procesen los datos, se podria disenar
un sistema que sea mas exitoso. Estos son los rubros donde se encontrd potencial,
pero también algunas complicaciones. Claro que el efecto de estas modificaciones se
estudiara en una investigacion posterior.

Una opcién que se puede implementar en un trabajo futuro es usar side-tuning, el cual,
segun Jeffrey, O. et al. (2020), consiste en emplear un clasificador ya entrenado junto
con una red alternativa mas pequena. Esta tltima se fusiona con la red ya entrenada
mediante una suma. Segin describen los autores, este método es menos propenso a
sobreajustarse y no sufre de la catastrofe de olvidar al realizar aprendizaje incremental.

Otra opcién es utilizar una red preentrenada y aplicar transfer learning en lugar de
disenar una red desde cero. Claro, también podriamos iniciar el proceso de diseno de
la red desde cero, teniendo en cuenta todo lo aprendido en este proyecto y revisando
aspectos que no se exploraron a profundidad en este trabajo.
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Capitulo 10

Conclusiones

Basandonos en lo expuesto durante el desarrollo, podemos afirmar que se ha logrado
demostrar veracidad de la hipotesis de investigacion planteada al inicio. Esta hipotesis
se centraba tnicamente en determinar si era posible automatizar el inventariado de
barreras metalicas. Sin embargo, hemos descubierto un potencial atin mayor al obser-
var la velocidad de la solucién en comparaciéon con el método actual. Podria decirse
que esto es solo el comienzo, ya que hay margen para ir mas alld. No obstante, por el
momento, los resultados son satisfactorios.

Es importante tener en cuenta que se ha utilizado un diseno sencillo de RNC en
comparacion con el estado del arte. Los sistemas modernos utilizan estructuras muy
diferentes a las propuestas en esta investigacion, por lo tanto, atn existe la posibilidad
de mejorar considerablemente los resultados expuestos en este trabajo.

Teniendo en cuenta las lecciones aprendidas durante el proyecto, no tengo dudas de
que un sistema como este puede lograr automatizar casi por completo la actividad
del inventariado de dispositivos de seguridad de la SCT. A partir del desarrollo de
este sistema, queda claro que este método también puede aplicarse a otras actividades
dentro de la misma dependencia, como el inventariado de senales de trafico.

Por tltimo, espero que este trabajo inspire a otros estudiantes a considerar la relacién
entre la ingenieria civil y otras areas de estudio. Esto con el propésito de ampliar el
repertorio de los ingenieros para resolver problemas que, hasta el momento, no se han
abordado desde el angulo correcto.
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Apéndice A
Propagacion hacia atras

En este apartado se presenta la propagacion hacia atras o diferenciaciéon en reversa,
también conocida en inglés como “backpropagation’.

La figura A.1 representa la ecuacion e = ¢ * d para hallar la variable e. El proceso de
descomponerla en operaciones y crear una grafica para analizarla. Se consideré trivial
la evaluacion en cada nodo de la expresion, por lo cual se pasod directamente a los
gradientes:

Segtin Olah (2014a), la regla para realizar derivadas en la grafica es sumar las ramas
conectadas y multiplicar los nodos conectados en las ramas.

de de de
——d+—c‘—d, %—OC

ac ad

e=(@+b)xb+1)

c=(a+b)
d= (b+1)

de de de
P a—Cﬁ'ad—C,a—OC
(a) Definiciones (b) Grafica

Figura A.1: Gradientes de las variables conectadas
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Entonces, si quisiéramos obtener, por ejemplo, la derivada de e respecto a b, el proce-
dimiento hacia adelante o de derivacion convencional seria el presentado en la figura

. : ) , Oe
A.2 y se utilizaria el diagrama de la figura A.3, donde se obtiene la derivada W

de dd de Odc Oe
_ = — x — + _  —
b 0b 0c 0b ad

ad
b, _.
b =<
\
\.—
@ o
da 0 _ da
e

Figura A.3: Gréfica resultante

Tomando en cuenta el resultado y la regla del proceso, nos damos cuenta de que aqui
se manifiesta la regla de la cadena.

La propagacion hacia atras se presenta a continuacion en la figura A.4:

de dd de Jdc Oe de 0d de dc Ode
—_— = — % — 4+ — %k — —_— = — % — 4+ — % —
ob 0b dc 0db ad da da dc 0da 0d
de de de de de de
%=1*§+1*ﬁ %—0*%4'1*@
de de de
o © 30 1*3a=¢

(a) Cambios en e por b (b) Cambios en e por a

Figura A.4: Derivadas de las entradas

Como podemos ver en la figura A.5, el resultado de aplicar la propagaciéon hacia atras
son todas las derivadas de la salida en relacién a todos los nodos de la grafica. Esto
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1

%:

Figura A.5: Gréfica resultante

es util en el entrenamiento de sistemas como el desarrollado, ya que ahorra mucho
tiempo de calculo conforme crece la complejidad de la grafica.

En este caso, podemos pensar en la variable e como la probabilidad de clase asociada
a una imagen de entrada, y las derivadas que obtuvimos como la contribucién del
error de cada peso correspondiente a las neuronas que produjeron esa probabilidad al
activarse. De este modo, sabemos como cambiar estos pesos a través del optimizador
para acercarnos a la clasificacion correcta de la imagen de entrada.



Apéndice B

Gradiente de

error

30

A continuacioén, en la figura B.1 se presenta un ejemplo de como obtener el gradiente
de error de la funcion de costo ECM (Error Cuadratico Medio), utilizando el optimi-

zador descenso de gradiente.

Las flechas indican la direccion de lectura y los nimeros indican las fases en las que

se dividi6 el proceso.

Funcién de Pérdida 0

1 m
=) (7i = y®)?
MSE m;(y y®9)

[gualamos las predicciones
7 =0Tx®
¥: Es la prediccion
87 Es el vector de pesos
x@: Es el vector de entradas de la red
en la capa 1, este valor solo tiene
constantes
y(‘): Es el vector de valores reales este
también esta compuesto por constantes
m: Es la cantidad de neuronas en cada
capa
Hacemos cambio de variable
u=7yi-y®
u(8) = 67x® - y®

Aplicamos la regla de la cadena a

Derivada externa

MSE = — 3T, (u(6))?

25, MSE@(@)= 7 (212 (6)) 77

Derivada interna

0 ad . .
— =—(0Tx® —y®
35,40 = 35 @0 =)

Antes de derivar debemos
tomar en cuenta lo siguiente:
X1
. X
0Tx®D =16, 6, O] |}
xm

0Tx® = 0,x; + 6205+ + Oy

Ahora derivamos una suma °

a d . .
e = —(gTx®O — y®
75,0 = 35, @"x0 =y )

iu(e) = i(GTx(i) -0)
a6; a6;

D) 400
a6,
a(eTx®)
o5 =%

J
Terminamos sustituyendo

m

a 2 . . ;
— =_ Ty — 4 ),®
% MSE(8) mZ(e x® —y )x]

i=1

Figura B.1: Procedimiento de optimizacion
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Apéndice C
Red totalmente conectada

En este apartado se hablara sobre como una red neuronal totalmente conectada, co-
mo la que se muestra en la figura C.1, puede clasificar entre dos clases. Olah (2014b)
presenta el caso de una red neuronal simple que clasifica los puntos de dos curvas. La
red estd compuesta por una capa de entradas, una capa oculta y una capa de salida.
La cantidad de neuronas en cada capa si importa, pero nos centraremos tinicamente
en el proceso que realizan estos sistemas.

bi b2
wi w}
St s?
[ 1 ] b; 51 b} 5 $
X7 w3 i wi :
53 s
b3 b3
wj W

Capa de Capa st Capa 52 Capa de salida
entradas densa 1 densa 2

Nota: el superindice se refiere a la capa, se han expandido vectores por propésitos ilustrativos

Figura C.1: Esquema de red neuronal totalmente conectada
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Antes de hablar sobre como se logran separar los datos, debemos presentar la ecuaciéon
méas importante durante la explicacién, pues nos permite determinar la frontera de
decision. Esta se muestra en la siguiente figura:

hw,»(X) = @(X"W + b)

W': Matriz de pesos

X: Matriz de entradas

b: Vector de sesgos (bias)
¢: Funcion de activacion

hy p: Salida de las conexiones

Figura C.2: Ecuacién principal

Entonces, como pudimos ver en la imagen anterior, la ecuacion se asemeja mucho a la
de una recta siedo afectada por una funcion, el efecto que esto tiene en los datos sera
explicado a continuacion con un ejemplo sencillo. Supongamos que tenemos dos clases
(por ejemplo, dos frutas como uvas y moras). Trabajaremos en dos dimensiones, pues
estaremos midiendo dos tipos de rasgos (por ejemplo, altura y peso), por lo tanto,
necesitaremos dos ejes para cuantificar ambas caracteristicas. A continuacion, en la
figura C.3, se muestra la simbologia que se usara para ambas clases.

Clase A
°

Figura C.3: Datos a clasificar

El ejemplo consiste en determinar qué puntos pertenecen a cual curva (es decir, cuan-
do tenemos uvas y cuando moras). Una red sin capas ocultas haria la aproximacion
mostrada en C.4a, una red con una capa escondida crearia una frontera de decision
méas compleja como se muestra en la figura C.4b. La imagen anterior es una repre-
sentacion previa a la aplicacion de la funciéon de activacion. Al aplicar esta funcion a
los datos de entrada en la capa oculta, obtendremos lo presentado en la figura C.4c.
Como podemos observar con esta tltima representacion, es méas facil trazar una recta
que separe los datos.

Como lo menciona Olah (2014b), con cada capa, la red transforma los datos creando
una nueva representacion ' de los mismos. Entonces, cuando lleguemos a la tltima

!En la siguiente pagina se muestran visualizaciones de estas transformaciones en los datos: https:
//cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs//demo/classify2d.html


https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs//demo/classify2d.html
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs//demo/classify2d.html
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y y y
4 Frontera A A

de

decisién
v \/ Espacio /\/

/ de
entradas
> X » X » X
(a) - (b) (c) .

Figura C.4: Representaciones internas de los datos

capa, esta traza una linea (o en dimensiones superiores un hiperplano) que separa los
datos.

Es importante comprender como las operaciones afectan al espacio de entradas, por
lo tanto, se enumeran a continuacién:

1. Transformacién lineal dada por el producto con la matriz W.
2. Traslacion dada por el vector b.

3. Aplicacion puntual de la funcion de activacion, Olah (2014b) presenta la funcion
tanh (tangente hiperbolica).

Las transformaciones que se realizan en cada capa estiran y contraen el espacio, pero
nunca lo cortan, rompen o doblan, preservando asi sus propiedades topologicas. 2 *

Olah (2014b) menciona que la clasificacion con una unidad sigmoide o usando una
capa de softmax es equivalente a tratar de encontrar un hiperplano? (o en este, caso
una linea) que separe las clases A y B en la representacion final.

Ahora visualicemos el proceso en tres dimensiones (por ejemplo, mediremos tres carac-
teristicas de las dos cosas que queremos clasificar, por lo tanto, requerimos tres ejes).
La simbologia se presenta en la parte superior derecha de las graficas. Utilizaremos
como base el ejemplo presentado por Olah (2014b), y el resultado se presenta en la
siguiente secuencia de figuras:

2De acuerdo con colaboradores de Wikipedia (2021), “una propiedad topolégica es una propiedad
de un espacio topolégico que es invariante bajo un homeomorfismo".

3Segiin colaboradores de Wikipedia (2020), una definicién informal de homeomorfismo es que
refleja como dos espacios topoldgicos son "los mismos"vistos de otra manera. El ejemplo mencionado
en la referencia es una taza y una dona.

4colaboradores de Wikipedia (2019) presentan esta explicacion del concepto: “En un espacio unidi-
mensional (como una recta), un hiperplano es un punto: divide una linea en dos lineas. En un espacio
bidimensional (como el plano xy), un hiperplano es una recta: divide el plano en dos mitades."
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Entonces, tenemos la distribucion de datos mostrada en C.5, a través de la cual no es
facil trazar un plano. En la secuencia de C.6 hasta C.8 ®, podemos ver lo que le sucede
a nuestros datos durante el entrenamiento al ser procesados por la red. Al terminar
este procesamiento de la informacion, podemos observar que podemos separar nues-
tros datos muy facilmente con un plano. Todo esto se logra a través del entrenamiento
de la red, donde entran en juego la funcién de costo, el optimizador, los datos y los
hiperparametros.

La figura C.7 nos muestra como la red clasifica la informacion que le dimos al inicio,
es decir, una categoria se clasificard con una probabilidad de 0.5-1 y la otra categoria
de 0.49-0. Idealmente, en este caso, seriamos capaces de separar los datos sin mucho
error. Sin embargo, en la vida real, no es tan facil para estos sistemas separar los datos
limpiamente, ya que hay varios factores, como los mencionados en el parrafo anterior,
que complican el proceso.

5Se han removido las marcas y titulos de los ejes con propdsitos estéticos.
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Apéndice D

Resultados de las redes

A continuacién se presentan los resultados de las redes cuando se analiz6 el efecto
de cambiar el valor del umbral de decision U (Se presenta como 1-U debido a que la
red disenada toma como 1 el valor de la clase NB), para elegir la mejor en base a la
necesidad de registrar la mayor cantidad de barreras metalicas.

99%

95%

85%

70%

60%

Umbral clase B (1-U%)

50%

40%

Errores al incrementar el umbral (U%)

Imégenes con barrera:
232

25%

250

L %7 20 Barreras detectadas con umbral de
70%:
216
35 22 210 Exhaustividad promedio:
93.05%
68 21 21 OFalsos Negativos
OFalsos Positivos
©Verdaderos Positivos
91 16 216
"7 15 217
150 13 219
180 12 220
248 1" 221
225 200 175 150 125 100 75 50 25 0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

Numero de imagenes clasificadas como barrera

Figura D.1: Red C-mod



Ubral clase B (1-U%)

95%
85%
70%

25%
15%
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38

Resultados al incrementar umbral (U%)

Imagenes can barrera;

Barreras detectadas con
umbral de 70%:
187

Exhaustividad promedio:
65.40%

OFalsos Positivos
oVerdaderos Positivos
OFalsos Negativos

240 210 180 150 120 90 60 30 0 30 60 90 120 150 180 210 240

Numero de imagenes clasificadas como barrera

Figura D.2: Red F-mod
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Apéndice E
Plataforma de recorrido virtual

La siguiente es una captura del recorrido virtual que podemos realizar en la platafor-
ma de la SCT:

Link :http://caminero.sctcloud.com.mx/.

Encerrado en rojo tenemos algunos datos que debemos registrar en Excel (longitud,
latitud y posicion actual en la carretera). La flecha roja apunta al icono que presio-
nariamos para avanzar en la carretera.

i Video Recorrido A

Ver Imagenes

2 Ver 360°

Km. Inicial: 29+100 9 Km. Final: 65+544
Altud: 1834.99

Figura E.1: Ejemplo de recorrido virtual de una carretera


http://caminero.sctcloud.com.mx/
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Apéndice F
Formatos de salida

A continuacion se presenta el formato de salida producido por el software desarro-
llado. Se ha seccionado en tres tablas, pero originalmente es una sola con estos 31
encabezados.

De estos 31 encabezados, 15 se pueden resolver facilmente. Actualmente, 11 de ellos se
determinan con el sistema disenado, mientras que 4 de ellos se pueden determinar si
se tiene acceso a las bases de datos. Los restantes 6 de estos 31 encabezados solamente
los puede llenar quien esté haciendo el inventario, ya que son valores subjetivos. Por
lo tanto, la informacion de 25 encabezados puede ser rellenada con un software que
incorpore una red neuronal convolucional.

Los colores representan lo siguiente:

1. Rojo: Datos que conocemos desde el inicio.

2. Gris: Datos que dependen de quien esté llenando el inventario.

3. Azul: Datos que podemos determinar con una red como la disenada.
4. Verde: Datos que se pueden encontrar con el sistema actual.

5. Amarillo: Datos que atin no pueden ser llenados con el sistema actual.



Figura F.1: Identificacion de barreras

Figura F.2: Tipos y ubicacion
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Figura F.3: Extremos y transicion
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